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Abstrakt
Pra´ce se zaby´va´ meˇrˇen´ım rychlosti objektu pomoc´ı obrazove´ analy´zy. Cˇtena´rˇ se zde
sezna´mı´ s matematickou teori´ı spojenou s t´ımto proble´mem. Je zde vysveˇtlen matema-
ticky´ postup, ktery´m lze rychlost dane´ho objektu vypocˇ´ıtat. Da´le jsou v pra´ci uvedeny
vy´sledky rea´lne´ho meˇrˇen´ı, ktere´ jsme dostali pomoc´ı na´mi vytvorˇene´ho programu.
Abstract
This work deals with object speed measuring using image analysis method. The reader
will become familiar with a mathematical theory upon which the method is based. The
mathematical algorithm for obtaining the speed of a given object is illustrated. Further-
more, an original computer program has been developed and the results of real measuring
are shown.
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1. U´vod
C´ılem diplomove´ pra´ce bylo popsa´n´ı postupu, jak zmeˇrˇit rychlost objektu ze dvou
sn´ımk˚u, na ktery´ch je objekt zachycen v pohybu. K tomuto u´cˇelu se vyuzˇije matema-
ticky´ch na´stroj˚u Fourierovy transformace a fa´zove´ korelace. Tento syste´m meˇrˇen´ı rych-
losti by sˇel pouzˇ´ıt na jaky´koliv pohybuj´ıc´ı se objekt. My jsme se v te´to pra´ci zaby´vali
meˇrˇen´ım rychlosti vozidla z d˚uvodu jednoduche´ho oveˇrˇen´ı vy´pocˇtu. Dalˇs´ım c´ılem bylo
vytvorˇit jednou´cˇelovou aplikaci pro meˇrˇen´ı rychlosti dane´ho objektu. Ota´zkou take´ bylo,
jak prˇesneˇ bude metoda na meˇrˇen´ı rychlosti fungovat. Pra´ce se da´ rozdeˇlit do 3 veˇtsˇ´ıch
cˇa´st´ı. V prvn´ı cˇa´sti se zaby´va´me matematickou teorii potrˇebnou k realizaci programu na
vy´pocˇet rychlosti. V druhe´ cˇa´sti vysveˇtlujeme postup vy´pocˇtu rychlosti. A posledn´ı cˇa´st´ı
je prakticke´ meˇrˇen´ı.
Cˇa´st prvn´ı:
V druhe´ kapitole se zaby´va´me, jaky´m zp˚usobem se obraz zpracova´va´ do digita´ln´ı
formy. Popisuj´ı se zde procesy sn´ıma´n´ı, vzorkova´n´ı a kvantizace obrazu. Jsou zde defi-
nova´ny barevne´ modely obrazu, pojem pixelu, aliasing.
Trˇet´ı kapitola je veˇnova´na jasove´ charakteristice obrazu. Jsou zde popsa´ny za´kladn´ı
typy jasovy´ch transformac´ı, pomoc´ı nichzˇ lze jasovou charakteristiku tvarovat.
Cˇtvrta´ kapitola popisuje dveˇ metody potrˇebne´ pro vy´pocˇet novy´ch hodnot obrazovy´ch
bod˚u v ra´mci prˇedem definovane´ mrˇ´ızˇky.
V pa´te´ kapitole definujeme operaci konvoluce. Jsou zde popsa´ny vlastnosti konvoluce a
prˇedevsˇ´ım vztah konvoluce s Fourierovou transformac´ı. Je zde popsa´n postup, jak diskre´tn´ı
konvoluci naprogramovat. A da´le jsou uka´za´ny konvolucˇn´ı filtry.
Sˇesta´ kapitola je veˇnova´na diskre´tn´ı Fourieroveˇ transformaci, interpretaci vy´sledk˚u po
transformaci a definici amplitudove´ho spektra.
V sedme´ kapitole je definova´na fa´zova´ korelace, obsahuj´ıc´ı Fourierovu transformaci.
Cˇa´st druha´:
Osma´ kapitola popisuje postup vy´pocˇtu rychlosti na konkre´tn´ıch sn´ımc´ıch. Vyuzˇ´ıva´
informac´ı prˇedesˇly´ch kapitol. Mimo jine´ je zde podrobneˇji popsa´ny linea´rn´ı a logaritmicka´
transformace a logaritmicko-pola´rn´ı transformace.
Cˇa´st trˇet´ı:
Deva´ta´ kapitola je veˇnova´na vy´sledk˚um prakticke´ho meˇrˇen´ı. V desa´te´ kapitole je
zmı´nka o prostrˇedc´ıch, ktere´ byly vyuzˇity k vytvorˇen´ı programu.
Zdrojove´ ko´dy, program a se´rie fotek z prakticke´ho meˇrˇen´ı jsou ulozˇeny na prˇilozˇene´m CD.
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2. Digitalizace
Kapitola popisuje zpracova´n´ı obrazu a jeho prˇevod do digita´ln´ı formy, ktery´ je vhodny´
pro dalˇs´ı zpracova´n´ı na pocˇ´ıtacˇi.
2.1. Sn´ıma´n´ı
Vstupn´ı informac´ı prˇi sn´ıma´n´ı nemus´ı by´t vzˇdy jen jas z kamery cˇi scaneru, ale mohou
j´ı by´t i jine´ velicˇiny, jako jsou intenzita rentgenove´ho za´rˇen´ı, ultrazvuk cˇi tepelne´ za´rˇen´ı.
Da´le vsˇak budeme uvazˇovat, zˇe vstupn´ım signa´lem je jasova´ slozˇka z kamery. Sn´ıma´n´ı
obrazu je prˇevod opticke´ velicˇiny na elektricky´ signa´l, ktery´ je spojity´ v cˇase i v u´rovni.
V soucˇasne´ dobeˇ se u digita´ln´ıch prˇ´ıstroj˚u (tj. fotoapara´t˚u cˇi kamer) vyskytuj´ı dva druhy
sveˇtlocitlivy´ch sn´ımac´ıch prvk˚u (viz. [3]).
CCD sn´ımacˇe
CCD sn´ımacˇe (Charge-Coupled Device) jsou male´ desticˇky o u´hloprˇ´ıcˇce r˚uzny´ch roz-
meˇr˚u slozˇene´ z polovodicˇovy´ch element˚u, ktere´ jsou schopny absorbovat sveˇtlo. Prˇed expo-
zic´ı jsou tyto elementy pra´zdne´ podobneˇ jako neosv´ıcene´ pol´ıcˇko klasicke´ho filmu, v neˇmzˇ
jsou ovsˇem mı´sto polovodicˇovy´ch element˚u mikroskopicka´ zrnka halogenid˚u strˇ´ıbra. Z toho
je videˇt, zˇe princip z´ıska´n´ı obrazu je stejny´, pouze je jinak technicky realizova´n. Po stisk-
nut´ı spousˇteˇ dojde po dobu nastavenou k osv´ıcen´ı (expozicˇn´ı doba) k tomu, zˇe objek-
tivem dovnitrˇ pronikaj´ı sveˇtelne´ paprsky. Sveˇtlo si mu˚zˇeme prˇedstavit jako proud mi-
kroskopicky´ch cˇa´stecˇek, nazy´vaj´ıc´ıch se fotony. Fotony dopadaj´ı na sn´ımacˇ a jednotlive´
polovodicˇove´ elementy (cˇi bunˇky) tohoto prvku z´ıskaj´ı elektricky´ na´boj. Z mı´st, ktera´ jsou
jasneˇjˇs´ı, prˇicha´z´ı veˇtsˇ´ı proud foton˚u, nezˇ z mı´st tmavy´ch. Odtud plyne, zˇe kazˇdy´ element
z´ıska´ jiny´ elektricky´ na´boj a ten jsme schopni zmeˇrˇit. Samotny´ CCD sn´ımacˇ zaznamena´va´
analogove´ hodnoty. Teprve obvody za n´ım prova´d´ı scˇ´ıta´n´ı a digitalizaci.
CMOS sn´ımacˇe
CMOS sn´ımacˇe (Complementary Metal Oxid Semiconductor) vyuzˇ´ıvaj´ı polovodicˇove´
soucˇa´stky rˇ´ızene´ elektricky´m polem a k provozu jim stacˇ´ı jen jedno napa´jec´ı napeˇt´ı. Proto
je jejich spotrˇeba velmi mala´. Nav´ıc je jejich technologie vy´roby pomeˇrneˇ lacina´, protozˇe
se podobneˇ vyra´b´ı veˇtsˇina integrovany´ch obvod˚u. Take´ tyto sn´ımacˇe se deˇl´ı na dva druhy:
Pasivn´ı CMOS sn´ımacˇe(PPS - Passive Pixel Sensors), ktere´ generuj´ı elektricky´ na´boj
u´meˇrny´ energii dopadaj´ıc´ıho svazku sveˇtelny´ch paprsk˚u. Na´boj pak jde prˇes zesilovacˇ do
AD prˇevodn´ıku (analogoveˇ digita´ln´ı prˇevodn´ık), stejneˇ jako u CCD. V praxi vsˇak pasivn´ı
CMOS da´vaj´ı d´ıky sˇumu sˇpatny´ obraz.
Aktivn´ı CMOS sn´ımacˇe(APS - Active Pixel Sensors), u nichzˇ je kazˇdy´ sveˇtlocitlivy´
element doplneˇn analyticky´m obvodem, ktery´ meˇrˇ´ı sˇum a eliminuje ho. Pra´veˇ tyto sn´ımacˇe
maj´ı velkou budoucnost d´ıky sve´ n´ızke´ spotrˇebeˇ energie a d´ıky z´ıska´va´n´ı podstatneˇ veˇtsˇ´ıho
barevne´ho rozliˇsen´ı obrazu.
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2.1.1. Obrazova´ matice
Sn´ımacˇ zaznamena´va´ analogove´ hodnoty. Proto je trˇeba zarˇ´ıdit prˇevod spojite´ dvoj-
rozmeˇrne´ obrazove´ funkce do diskre´tn´ı dvojrozmeˇrne´ obrazove´ matice. Tento prˇevod
nazy´va´me digitalizac´ı. Ta se skla´da´ ze vzorkova´n´ı (diskre´tizace v plosˇe) a na´sledne´ kvan-
tizace (diskre´tizace v u´rovn´ıch).
Du˚lezˇitou soucˇa´st´ı digitalizace je volba vzorkovac´ı mrˇ´ızˇky. Nejcˇasteˇji pouzˇ´ıvany´mi
mrˇ´ızˇkami jsou mrˇ´ızˇky cˇtvercove´ a hexagona´ln´ı. Jejich struktura je zobrazena na obra´zku
(2.2). Cˇtvercova´ mrˇ´ızˇka vycha´z´ı z konstrukce veˇtsˇiny sn´ımac´ıch prvk˚u a je velmi snadno
realizovatelna´. Ma´ vsˇak i sve´ nevy´hody ty´kaj´ıc´ı se prˇedevsˇ´ım meˇrˇen´ı vzda´lenost´ı a spo-
jitosti objekt˚u. Hexagona´ln´ı mrˇ´ızˇka veˇtsˇinu teˇchto proble´mu˚ rˇesˇ´ı, ale nen´ı zase vhodna´
pro neˇktere´ operace, jaky´mi jsou naprˇ. Fourierova transformace. Da´le budeme pouzˇ´ıvat
jen cˇtvercovou vzorkovac´ı mrˇ´ızˇku. Jeden prvek obrazove´ matice se nazy´va´ obrazovy´ bod.
Cˇasto se nazy´va´ pixel nebo pel. Poloha obrazove´ho bodu je urcˇena rˇa´dkovy´m j a sloup-
covy´m k. Kapitola prˇevzata z [4].
Obra´zek 2.1: Obrazova´ matice
2.1.2. Barvy v obraze
Barevnost obrazu je d˚ulezˇity´m nositelem informace. Pro urcˇen´ı prˇesne´ho odst´ınu barvy
jsou vytvorˇeny barevne´ modely. Ty se liˇs´ı podle pouzˇity´ch slozˇek (dle dokumentu [4]).
Obra´zky v te´to kapitole jsou prˇevzaty z [11].
Model RGB
Obra´zek 2.2: Obrazova´ matice
Tento popis barev je vyuzˇ´ıva´n v zobrazovac´ıch zarˇ´ızen´ıch (monitor, TV), kdy jeden
viditelny´ bod (pixel) tvorˇ´ı trˇi velmi bl´ızko umı´steˇne´ body barevny´ch slozˇek Red, Green,
Blue (cˇervena´, zelena´ a modra´). Jejich sloucˇen´ım vznika´ opticky jina´ barva. Tento model
barev je aditivn´ı, tedy pro hodnoty 0,0,0 je vy´sledna´ barva cˇerna´. Se zvysˇuj´ıc´ı se hodno-
tou se barvy prˇida´vaj´ı azˇ po maxima´ln´ı hodnotu 1,1,1, kdy je vy´sledna´ barva b´ıla´. Plat´ı,
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zˇe pokud jsou hodnoty jednotlivy´ch slozˇek stejne´, jedna´ se o odst´ın sˇedi. V pocˇ´ıtacˇove´
grafice se veˇtsˇinou uvazˇuje o rozsahu hodnot v cely´ch cˇ´ıslech v rozmez´ı 0 – 255. V te´to
souvislosti se hovorˇ´ı i o hloubce barev, ktera´ pra´veˇ uda´va´ cˇ´ıselne´ rozmez´ı pro jednotlive´
slozˇky. Barevna´ hloubka 8 bit˚u je tvorˇena vy´beˇrem (tabulkou) 256 definovany´ch barev.
Vy´beˇr barev je bud’ definova´n (WEB safe colors – barvy vyuzˇ´ıvane´ pro bezpecˇne´ zobrazen´ı
na internetu), nebo mus´ı by´t definova´na k dane´mu obrazu. U pouzˇit´ı 24 bitove´ hloubky
hovorˇ´ıme jizˇ o TrueColor obrazech, obraz mu˚zˇe obsahovat azˇ 16 mil. barev, odpov´ıda´ tedy
tomu, co je mozˇno videˇt v rea´lne´m sveˇteˇ.
Model CMY a CMYK
Tento barevny´ model je vyuzˇ´ıva´n pro tisk a prˇi vy´robeˇ fotografiı. Na rozd´ıl od RGB
barevne´ho syste´mu se jedna´ o substraktivn´ı syste´m. Barvy se neskla´daj´ı, ale odecˇ´ıtaj´ı od
p˚uvodneˇ b´ıle´. Cˇ´ım je tedy hodnota dane´ slozˇky vysˇsˇ´ı, t´ım se v´ıce bl´ızˇ´ıme k cˇerne´ barveˇ.
Vztah mezi RGB a CMY (Cyan, Magneta, Yellow – azurova´, purpurova´, zˇluta´): CM
Y
 =
 11
1
−
 RG
B

Plat´ı tedy, zˇe barva 1,0,0 v RGB je ekvivalentem 0,1,1 v CMY. Jinak rˇecˇeno RGB syste´m
barvy vyzarˇuje, CMY pohlcuje.
V tiska´rna´ch se veˇtsˇinou doplnˇuje CMY slozˇkou K (blacK – cˇerna´), ktera´ se v tisku
pouzˇ´ıva´ velmi cˇasto (pro cˇernou se jinak mus´ı nane´st vsˇechny trˇi barevne´ slozˇky a vy´sledneˇ
slozˇena´ barva je sp´ıˇse sˇeda´).
Model HSI
Oproti prˇedchoz´ım model˚um nejsou jeho slozˇky tvorˇeny r˚uzny´mi za´kladn´ımi barvami,
ale jejich trˇemi vlastnostmi: Hue, Saturation a Intensity maj´ı vy´znam: barva, sytost a jas.
• Barva je uda´va´na jako u´hel v rozmez´ı 0–360 (0 resp. 360 – cˇervena´, 120 – zelena´,
240 – modra´). Barvy tvorˇ´ı uzavrˇeny´ kruh a jsou linea´rn´ı. Lze tedy zadat libovolny´
u´hel pro urcˇen´ı pozˇadovane´ barvy.
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• Sytost je za´visla´ na mnozˇstv´ı prˇidane´ b´ıle´ slozˇky.
• Jas urcˇuje, kolik sveˇtla dana´ barva odraz´ı – jak jasna´ (za´rˇiva´) tedy bude.
Pouzˇit´ı tohoto barevne´ho modelu je asi nejle´pe videˇt v prˇ´ıpadeˇ obraz˚u, kdy se pouzˇ´ıvaj´ı
barvy, do ktery´ch se prˇida´va´ cˇerna´ a b´ıla´ pro vytvorˇen´ı jejich odst´ın˚u.
Model YUV
Tento model se v obrazove´m zpracova´n´ı nepouzˇ´ıva´. Jedna´ se o syste´m, ktery´ ma´
uplatneˇn´ı v televizn´ı technice. Y prˇedstavuje jas nebo sˇedivost a U a V jsou barevne´
slozˇky.
Sˇeda´ sˇka´la
V neˇktery´ch aplikac´ıch postacˇ´ı obraz v sˇede´ sˇka´le. Veˇtsˇinou se vyuzˇ´ıva´ 256 odst´ın˚u,
tedy 8 bit˚u hloubky. To je v rozmez´ı b´ıla´ – stupneˇ sˇedi – cˇerna´.
2.2. Vzorkova´n´ı obrazu
Vzorkova´n´ı (anglicky sampling) je vy´raz pro z´ıska´va´n´ı diskre´tn´ıch vzork˚u ze spojity´ch
dat prostoru. V pocˇ´ıtacˇove´ grafice se tedy jedna´ o prˇechod analogicke´ho (spojity´, opticky´
obraz) obrazu k digita´ln´ımu. Obraz je v pocˇ´ıtacˇi reprezentova´n diskre´tneˇ. Je vzˇdy ome-
zen urcˇity´mi parametry. Pro na´s je to nejcˇasteˇji rozliˇsen´ı monitoru, ktere´ zp˚usobuje, zˇe
vy´sledny´ obraz je tvorˇen malinky´mi cˇtverci neboli vzorky obrazu.
Vzorkova´n´ı obrazu si lze prˇedstavit jako rozdeˇlen´ı obrazu na cˇtverce, kde cˇa´st obrazu
v jednom cˇtverci nahrad´ıme jednou reprezentacˇn´ı hodnotou. Ta bude stejna´ pro vsˇechny
body cˇtverce. T´ım vsˇak mu˚zˇe doj´ıt k omezen´ı rozliˇsovac´ı schopnosti. Prˇi nespra´vne´m vzor-
kova´n´ı mu˚zˇe doj´ıt nejen k omezen´ı rozliˇsovac´ı schopnosti, ale i k naproste´mu znehodnocen´ı
obrazu (prˇevzato vcˇetneˇ obra´zk˚u z [1]).
Jednou z nejcˇasteˇjˇs´ıch chyb je aliasing. Tento jev znaj´ı snad vsˇichni, nebot’ ho lze
videˇt na pohybu kol u rozj´ızˇdeˇj´ıc´ıho se auta v televizi. Ze zacˇa´tku se kola tocˇ´ı norma´lneˇ
pak chv´ıli stoj´ı a pak se dokonce tocˇ´ı naopak. To vsˇe jsou prˇ´ıcˇiny tohoto druhu aliasingu.
Aliasing lze jednodusˇe nazvat jako podvzorkova´n´ı. Pokud je vzorkovac´ı frekvence nizˇsˇ´ı nezˇ
je dvojna´sobek maxima´ln´ı frekvence funkce obrazu (viz. Shannon˚uv vzorkovac´ı theore´m),
navzorkovany´ vy´sledek neodpov´ıda´ skutecˇnosti.
Shannon˚uv teore´m (Nyquist˚uv-Shannon˚uv teore´m)
Prˇesna´ rekonstrukce spojite´ho, frekvencˇneˇ omezene´ho, signa´lu z jeho vzork˚u je mozˇna´
tehdy, pokud byl vzorkova´n frekvenc´ı alesponˇ dvakra´t vysˇsˇ´ı nezˇ je maxima´ln´ı frekvence
rekonstruovane´ho signa´lu. Poznamenejme, zˇe hranicˇn´ı vzorkovac´ı frekvence se nazy´va´ Ny-
quistova frekvence.
Ukazˇme si aliasing na jednoduche´m prˇ´ıkladu. Vezmeˇme si funkci sin(x) a tu budeme
cht´ıt nakreslit. Pro kreslen´ı v pocˇ´ıtacˇi ale mus´ıme zna´t hodnotu funkce v kazˇde´m bodeˇ.
Proto pust´ıme cˇasovou osu a budeme odeb´ırat vzorky (vzorkovat). Pokud bude sin(x)
prob´ıhat s maly´m kmitocˇtem, tak se na´m podarˇ´ı zobrazit funkci te´meˇrˇ spra´vneˇ, ale pokud
by kmitocˇet vzrostl tak, zˇe stihneme vz´ıt jen 2 vzorky, tak podle toho kdy vzorky udeˇla´me,
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mu˚zˇeme dostat naprˇ. dva troju´heln´ıky nebo jen rovnou cˇa´ru.
Obra´zek 2.3: Prˇi spra´vne´m vzorkova´n´ı
Obra´zek 2.4: Prˇi dvou vzorc´ıch vhodneˇ umı´steˇny´ch
Obra´zek 2.5: Prˇi vzorc´ıch sˇpatneˇ umı´steˇny´ch
Na obra´zc´ıch (2.4), (2.5) jsou cˇerveneˇ oznacˇeny mı´sta odebra´n´ı vzorku. Prˇi dvou
vzorc´ıch, vhodneˇ umı´steˇny´ch je videˇt velke´ zkreslen´ı. Prˇi vzorc´ıch, ktere´ jsou sˇpatneˇ
umı´steˇne´, nelze jizˇ obraz rekonstruovat.
Moare´ efekt se nazy´va´ aliasing v obrazove´ technice. Mu˚zˇe pokazit kvalitu sn´ımk˚u za-
znamenany´ch digita´ln´ım fotoapara´tem. Vzorkujeme-li analogovy´ obraz, ktery´ tvorˇ´ı mı´rneˇ
sˇikmo polozˇene´ pravidelne´ pruhy, periodickou vzorkovac´ı strukturou o podobne´m kmitocˇtu,
vytvorˇ´ı se ve vy´sledne´m obra´zku nova´ periodicka´ struktura s dominantn´ı periodou ve
svisle´m smeˇru (2.6). Metody, ktery´mi se snazˇ´ıme aliasing eliminovat se nazy´vaj´ı anti-
aliasing.
2.2.1. Idea´ln´ı vzorkova´n´ı
Kapitola prˇevzata z [6]. Idea´ln´ı vzorkovac´ı funkci prˇedstavuje nekonecˇne´ pole Diracovy´ch
impuls˚u (obr. 2.7).
s(x, y) =
∞∑
j=−∞
∞∑
k=−∞
δ(x− j∆x, y − k∆y)
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Obra´zek 2.6: Moare´ efekt
Obra´zek 2.7: Pole Diracovy´ch impuls˚u
Navzorkovany´ obraz je da´n soucˇinem spojite´ obrazove´ funkce a vzorkovac´ı funkce.
fP (x, y) = fI(x, y) · s(x, y) =
∞∑
j=−∞
∞∑
k=−∞
fI(j∆x, k∆y) · δ(x− j∆x, y − k∆y).
Z teorie integra´ln´ı Fourierovy transformace (kapitola 6) v´ıme, zˇe soucˇinu dvou funkc´ı
v prostorove´ oblasti odpov´ıda´ konvoluce ve spektra´ln´ı oblasti. Oznacˇ´ıme-li spektrum spo-
jite´ obrazove´ funkce FI a spektrum vzorkovac´ı funkce S, potom spektrum navzorkovane´
obrazove´ funkce mu˚zˇeme urcˇit ze vztahu
fP (ωx, ωy) =
1
2pi
fI(ωx, ωy) ∗ S(ωx, ωy). (2.1)
Spektrum nekonecˇne´ho pole Diracovy´ch impuls˚u je opeˇt nekonecˇne´ pole Diracovy´ch
impuls˚u ve spektra´ln´ı oblasti.
S(ωx, ωy) =
2pi
∆x∆y
∞∑
j=−∞
∞∑
k=−∞
δ(ωx − jΩx, ωy − kΩy),
kde Ωx =
2pi
∆x
a Ωy =
2pi
∆y
prˇedstavuj´ı vzorkovac´ı prostorove´ frekvence.
Dosazen´ım do vztahu (2.1) a vy´pocˇtem konvoluce (kapitola 5) dostaneme vztah pro
spektrum navzorkovane´ho obrazu
fP (ωx, ωy) =
1
∆x∆y
∞∑
j=−∞
∞∑
k=−∞
FI(ωx − jΩx, ωy − kΩy).
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2.3. Kvantizace obrazu
Dalˇs´ım krokem k digitalizaci obrazu je kvantova´n´ı. Toto je diskretizace v u´rovn´ıch jasu,
ktera´ ma´ pouze jednorozmeˇrny´ charakter oproti vzorkova´n´ı. By´va´ oznacˇova´na jako am-
plitudove´ kvantova´n´ı (viz. [6]).
Amplitudovy´m kvantova´n´ım se rozumı´ reprezentace analogovy´ch plosˇneˇ diskretizo-
vany´ch vzork˚u s konecˇny´m pocˇtem diskre´tn´ıch u´rovn´ı. Postup je na´sleduj´ıc´ı: Pu˚vodn´ı
amplituda vzorku f se porovna´va´ s hodnotami rozhodovac´ıch u´rovn´ı. Jestlizˇe amplituda
vzorku lezˇ´ı mezi rozhodovac´ımi u´rovneˇmi di a di+1, pak se j´ı prˇiˇrad´ı rekonstrukcˇn´ı u´rovenˇ
ri.
Cely´ proces je zna´zorneˇn na (obr. 2.8), kde se prˇedpokla´da´:
amin < f < amax ,
kde amin = d0 je minima´ln´ı amplituda vzorku a amax = dJ je maxima´ln´ı amplituda vzorku.
Obra´zek 2.8: Princip kvantizace (prˇevzato z [6])
Vy´sˇky vzork˚u se tedy da´le neprˇena´sˇej´ı prˇesneˇ, ale vzˇdy jen s celou u´rovn´ı. T´ım se do
signa´lu zana´sˇ´ı chyba, ktera´ ma´ vlastnosti sˇumu a nazy´va´ se proto kvantizacˇn´ı sˇum. Dalˇs´ı
proble´m je nalezen´ı kvantizacˇn´ı funkce, tj. stanoven´ı pocˇtu kvantizacˇn´ıch hladin a nalezen´ı
rozhodovac´ıch a rekonstrukcˇn´ıch u´rovn´ı.
Pro jednoduchost se vsˇak v digita´ln´ıch fotoapara´tech pouzˇ´ıva´ rovnomeˇrna´ kvantizace,
tzn., zˇe vsˇechny rozhodovac´ı u´rovneˇ maj´ı stejnou vzda´lenost, a rekonstrukcˇn´ı u´rovneˇ jsou
v polovineˇ teˇchto interval˚u. Pocˇet kvantizacˇn´ıch u´rovn´ı je da´n prˇedevsˇ´ım kontrastn´ı cit-
livost´ı zraku. Zrak le´pe vyhodnot´ı zmeˇnu jasu sousedn´ıch vzork˚u, nezˇ jejich absolutn´ı
hodnotu.
Kvantovany´ vzorek se da´le bina´rneˇ ko´duje (viz. obra´zek 2.9), tzn. jednotlivy´m kvan-
tovac´ım u´rovn´ım se prˇiˇrad´ı bina´rn´ı cˇ´ıslo. Pokud je pouzˇito b bit˚u, potom je pocˇet u´rovn´ı
n = 2b . V televizn´ı a digita´ln´ı technice se pouzˇ´ıva´ osmibitove´ kvantova´n´ı na jeden obra-
zovy´ element, cozˇ znamena´ 28 = 256 odst´ın˚u pro kazˇdy´ kana´l R,G,B.
Jak se projev´ı na kvantovane´m cˇernob´ıle´m obrazu pocˇet kvantovac´ıch u´rovn´ı je uka´za´no
na obra´zku (2.10). Obra´zek vlevo je kvantova´n 8 bity, tedy 256 kvantizacˇn´ımi u´rovneˇmi.
U obra´zku vpravo je pouzˇito kvantova´n´ı 1 bitem, tedy 2 kvantizacˇn´ımi u´rovneˇmi.
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Obra´zek 2.9: Princip ko´dova´n´ı (prˇevzato z [8])
(a) Obraz kvantova´n 8 bity (b) Obraz kvantova´n 1 bitem
Obra´zek 2.10: Uka´zka rozd´ılne´ho ko´dova´n´ı
3. Bodove´ opera´tory a histogramy
Nejjednodusˇsˇ´ı opera´tory se ty´kaj´ı transformace hodnot jasu v prˇ´ıslusˇne´m obrazove´m
bodeˇ bez ohledu na hodnoty jasu obrazovy´ch bod˚u v prostorove´m nebo cˇasove´m okol´ı.
Kapitola prˇevzata vcˇetneˇ obra´zk˚u z [6].
Hodnota jasu a v obrazove´m bodeˇ o sourˇadnic´ıch x, y je da´na vy´razem
a = a(x, y).
Bodovy´ opera´tor je pak definova´n jednoduchou funkcˇn´ı za´vislost´ı
b(x, y) = f [a(x, y)],
kde b je hodnota jasu vy´stupn´ıho obrazu. Funkce f je zcela obecna´ a mu˚zˇe by´t tedy
linea´rn´ı, nelinea´rn´ı, spojita´, nespojita´. Prˇi vytva´rˇen´ı prˇevodn´ı charakteristiky mus´ıme
vsˇak vzˇdy zajistit spra´vne´ vyuzˇit´ı dynamicke´ho rozsahu.
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3.1. Histogram
Histogram, jinak take´ jasova´ charakteristika, je definova´n jako funkce cˇetnosti vy´skytu
urcˇite´ u´rovneˇ
N = N(u) , (3.1)
kde u je prˇ´ıslusˇna´ u´rovenˇ, N je cˇetnost vy´skytu u´rovneˇ u.
Histogram ukazuje, jak je vyuzˇit dynamicky´ rozsah a zda vsˇechny u´rovneˇ jsou obsazeny
se stejnou cˇetnost´ı. Obvykly´ tvar histogramu je uveden na obra´zku (3.1.a).
(a) Histogram I. (b) Histogram II.
Obra´zek 3.1: Histogramy
Velmi cˇasto se vyskytuje histogram se dveˇma vrcholy (obr. 3.1.b), ktere´ odpov´ıdaj´ı
dveˇma trˇ´ıda´m objekt˚u v obrazu liˇs´ıc´ıch se jasem, naprˇ´ıklad bunˇky a pozad´ı. V prˇ´ıpadech
nespra´vne´ expozice se vrchol histogramu vy´razneˇ posouva´ ze strˇedu dynamicke´ho rozsahu
smeˇrem k b´ıle´mu nebo cˇerne´mu okraji.
3.2. Typy prˇevodn´ıch charakteristik
3.2.1. Linea´rn´ı transformace
Rozliˇsujeme dva za´kladn´ı typy: bez upnut´ı (obr. 3.2.a) a s upnut´ım (obr. 3.2.b). Trans-
formace sklonu bez upnut´ı je vhodna´ zejme´na tam, kde vstupn´ı hodnoty nepokry´vaj´ı
plneˇ dynamicky´ rozsah. Cˇasto uzˇ´ıvanou charakteristikou je charakteristika typu pryzˇova´
(a) Linea´rn´ı prˇevodn´ı charakteris-
tika bez upnut´ı
(b) Linea´rn´ı prˇevodn´ı charakteris-
tika s upnut´ı
Obra´zek 3.2: Linea´rn´ı prˇevodn´ı charakteristiky
pa´ska, ktera´ zachova´va´ u´rovenˇ b´ıle´ a u´rovenˇ cˇerne´ prˇi soucˇasne´ zmeˇneˇ strmosti jednot-
livy´ch linea´rn´ıch u´sek˚u (obr. 3.3).
13
3.3. VYROVNA´NI´ HISTOGRAMU
Obra´zek 3.3: Prˇevodn´ı charakteristika typu pryzˇova´ pa´ska
3.2.2. Nelinea´rn´ı transformace
Z nelinea´rn´ıch prˇevodn´ıch charakteristik patrˇ´ı k nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ım obecna´ mocnina (obr. 3.4)
s r˚uzny´m exponentem a = 2, 1/2, 1/3 a rovnic´ı
y = xa .
Dalˇs´ı vy´znamna´ charakteristika je logaritmicka´ charakteristika (obr. 3.5).
Obra´zek 3.4: Charakteristika obecne´ mocniny
Obra´zek 3.5: Logaritmicka´ charakteristika
3.3. Vyrovna´n´ı histogramu
Vzhledem k tomu, zˇe tvar prˇevodn´ı charakteristiky za´sadn´ım zp˚usobem ovlivnˇuje tvar
vy´sledne´ho histogramu, lze prˇevodn´ı charakteristiku tvarovat tak, aby histogram z´ıskal
pozˇadovany´ pr˚ubeˇh. Za´kladn´ı mysˇlenkou vyrovna´n´ı histogramu je nelinea´rn´ı prˇerozdeˇlen´ı
kvantizacˇn´ıch u´rovn´ı, ktere´ jsou v p˚uvodn´ım sn´ımku obvykle rozdeˇleny rovnomeˇrneˇ v u´rov-
n´ıch tak, aby jednotlive´ nove´ kvantizacˇn´ı u´rovneˇ byly obsazeny pokud mozˇno rovnomeˇrneˇ
s prˇiblizˇneˇ stejnou cˇetnost´ı.
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(a) Pu˚vodn´ı histogram (b) Vyrovnany´ histogram
Obra´zek 3.6: Vyrovna´n´ı histogramu
Vyrovna´n´ı histogramu pouzˇ´ıva´me zejme´na u velmi u´zky´ch pr˚ubeˇh˚u histogramu, ktere´
zab´ıraj´ı jen velmi ma´lo kvantizacˇn´ıch u´rovn´ı z cele´ho dynamicke´ho rozsahu. Zde se ne-
linea´rn´ı prˇevodn´ı charakteristikou prˇerozdeˇl´ı d´ılcˇ´ı u´rovneˇ do sousedn´ıch tak, aby dosˇlo
k pokryt´ı cele´ho dynamicke´ho rozsahu (obr. 3.6). Tento prˇ´ıpad typicky nasta´va´ u pod-
exponovany´ch nebo prˇeexponovany´ch sn´ımk˚u, kde je maximum hodnot obrazovy´ch bod˚u
soustrˇedeˇno v oblasti u´rovneˇ cˇerne´, resp. b´ıle´.
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4. Interpolacˇn´ı metody
Interpolacˇn´ı metody se pouzˇ´ıvaj´ı pro vy´pocˇet novy´ch hodnot obrazovy´ch bod˚u v ra´mci
prˇedem definovane´ho rastru (s´ıt’,mrˇ´ızˇka). Toto je potrˇeba prˇi zmeˇneˇ geometrie obrazove´ho
pole, kde z´ıska´va´me nove´ hodnoty obrazovy´ch bod˚u mimo sourˇadnice p˚uvodn´ıho obra-
zove´ho diskretizacˇn´ıho rastru. V literaturˇe se setka´va´me s velky´m pocˇtem mozˇny´ch al-
goritmu˚, ktere´ jsou obvykle urcˇeny pro specializovane´ aplikace. Nyn´ı uvedeme vybrane´
prakticke´ prˇ´ıklady interpolacˇn´ıch postup˚u, ktere´ bychom mohli pozdeˇji vyuzˇ´ıt. Kapitola
prˇevzata vcˇetneˇ obra´zk˚u z [6].
4.1. Metoda nejblizˇsˇ´ıho souseda
Tato metoda jednoduchy´m zp˚usobem prˇiˇrazuje hledane´ hodnoteˇ obrazove´ho prvku hod-
notu jeho nejblizˇsˇ´ıho souseda. Pojem nejblizˇsˇ´ı soused, tj. vzda´lenost souseda, lze definovat
r˚uzny´mi zp˚usoby a t´ım metodu modifikovat.
Vzda´lenost dvou obrazovy´ch bod˚u udany´mi sourˇadnicemi (i,j) a (x,y) je obecneˇ cha´-
pa´na jako Eukleidovska´ vzda´lenost DE, definovana´ dle na´sleduj´ıc´ıho vztahu:
DE =
√
(x− i)2 + (y − j)2.
Pokud je ale prostor diskretizova´n, tak definujeme nejprve sousedstv´ı bodu, a pak vzda´-
lenost bod˚u v obraze za prˇedpokladu dane´ho sousedstv´ı. Prˇi pouzˇit´ı cˇtvercove´ vzorkovac´ı
mrˇ´ızˇky mu˚zˇeme uvazˇovat 4-sousedstv´ı nebo 8-sousedstv´ı.
Obra´zek 4.1: 4-sousedstv´ı a 8-sousedstv´ı ve cˇtvercove´ mrˇ´ızˇce
Vzda´lenosti bod˚u jsou pro 4-sousedstv´ı je
D4 = |x− i|+ |y − j|.
Vzda´lenosti bod˚u jsou pro 8-sousedstv´ı je
D8 = max{x− i, y − j}.
4.2. Bilinea´rn´ı interpolace
Jednou z nejcˇasteˇji pouzˇ´ıvany´ch interpolacˇn´ıch metod je bilinea´rn´ı interpolace. Za´kladn´ı
algoritmus vycha´z´ı z vy´pocˇtu hodnoty mezilehle´ho obrazove´ho bodu a na za´kladeˇ znalosti
jeho cˇtyrˇ nejblizˇsˇ´ıch soused˚u - bod˚u p˚uvodn´ıho rastru.
Situace je zna´zorneˇna na obra´zku (4.2), kde body a(i, j) jsou hodnoty soused´ıc´ıch
pixel˚u. Hodnota v mezilehle´m bodeˇ a(x, y) je pak da´na rovnic´ı (4.1).
a = (1−∆x) [(1−∆y)a(i, j) + ∆ya(i, j + 1)]+∆x [(1−∆y)a(i+ 1, j) + ∆ya(i+ 1, j + 1)]
(4.1)
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Obra´zek 4.2: Bilinea´rn´ı interpolace
Variantn´ı interpolaci lze prove´st po na´hradeˇ bilinea´rn´ı funkce funkc´ı kubickou a vy´pocˇet
hodnoty mezilehle´ho bodu z 16 sousedn´ıch bod˚u.
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5. Konvoluce
V digita´ln´ım zpracova´n´ı obrazu konvolucˇn´ı filtrova´n´ı hraje vy´znamnou roli v mnoha
d˚ulezˇity´ch algoritmech v detekci okraje a prˇ´ıbuzny´ch procesech. Kapitola prˇevzata z [6].
5.1. Definice
Konvoluce je matematicky´ opera´tor, ktery´ vezme dveˇ funkce f a g a produkuje trˇet´ı
funkci. Konvoluce dvou funkc´ı f(t) a g(t) znacˇ´ıme symbolem ∗ a je definova´na pomoc´ı
konvolucˇn´ıho integra´lu
f(t) ∗ g(t) =
∞∫
−∞
f(τ)g(t− τ)dτ ,
ktery´ je funkc´ı jedne´ rea´lne´ promeˇnne´. Pro funkce dvou rea´lny´ch promeˇnny´ch, ktery´mi
mohou by´t naprˇ´ıklad pra´veˇ obrazove´ funkce, je definice na´sleduj´ıc´ı:
Konvoluce dvou rea´lny´ch funkc´ı f(x, y) a g(x, y) je rea´lna´ funkce dvou promeˇnny´ch
definovana´ integra´lem
f(x, y) ∗ g(x, y) =
∫∫
R×R
f(u, v)g(x− u, y − v)dudv.
Konvoluce ma´ neˇktere´ uzˇitecˇne´ vlastnosti.
1. f ∗ g = g ∗ f komutativnost
2. C1f ∗ C2g = C1C2(f ∗ g) na´soben´ı konstantou
3. f ∗ (g1 + g2) = f ∗ g1 + f ∗ g2 distributivnost v˚ucˇi scˇ´ıta´n´ı
4. f1 ∗ [f2 ∗ f3] = [f1 ∗ f2] ∗ f3 asociativnost
Hlavn´ı vy´znam konvoluce pro zpracova´n´ı obrazu prˇina´sˇ´ı jej´ı vztah k Fourieroveˇ trans-
formaci. Je da´n konvolucˇn´ım teore´mem o obrazu soucˇinu dvou funkc´ı, resp. prˇedmeˇtu
soucˇinu dvou spekter. Necht’ jsou da´ny dveˇ funkce a k nim prˇiˇrazeny Fourierovy obrazy
(viz. kapitola 6) f(x, y) ∼ F (ωx, ωy) a g(x, y) ∼ G(ωx, ωy). Plat´ı:
f(x, y) ∗ g(x, y) ∼ F (ωx, ωy)G(ωx, ωy) , (5.1)
f(x, y)g(x, y) ∼ 1
4pi2
F (ωx, ωy) ∗G(ωx, ωy) . (5.2)
Tyto vlastnosti urcˇuj´ı vztah mezi operacemi na´soben´ı a konvoluce v prostorove´ a spektra´ln´ı
oblasti. Konvoluci prˇedmeˇt˚u odpov´ıda´ soucˇin jejich spekter a soucˇinu prˇedmeˇt˚u odpov´ıda´
konvoluce spekter. Zvla´sˇteˇ prvn´ı vlastnost ma´ sˇiroke´ pouzˇit´ı v prˇechodu mezi spektra´ln´ı a
prostorovou oblast´ı. Beˇzˇna´ filtrace ve spektra´ln´ı rovineˇ totizˇ znamena´ vyna´soben´ı spektra
filtrovane´ho obrazu kmitocˇtovou charakteristikou filtru.
5.2. Diskre´tn´ı konvoluce
Situace je zcela analogicka´ v diskre´tn´ım prˇ´ıpadeˇ. Jako rˇ´ıd´ıc´ı promeˇnne´ pouzˇ´ıva´me indexy
v matici g. Matice g se nazy´va´ konvolucˇn´ı ja´dro, filtr nebo konvolucˇn´ı maska. Situaci
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Obra´zek 5.1: Filtrace dvourozmeˇrny´ch obrazk˚u
zjednodusˇ´ıme t´ım, zˇe pouzˇijeme pouze konecˇnou cˇtvercovou vstupn´ı matici. To je matice
s konecˇny´m pocˇtem prvk˚u o rozmeˇrech N ×N . Matici g bude cˇtvercova´ L× L.
f(x, y) ∗ g(x, y) =
k∑
i=−k
k∑
j=−k
f(x+ i, y + j)g(i, j), (5.3)
kde 1 ≤ x ≤ N , 1 ≤ y ≤ N a k = (L− 1)/2.
V prˇ´ıpadeˇ diskre´tn´ı konvoluce lze ja´dro cha´pat jako tabulku, kterou polozˇ´ıme na
prˇ´ıslusˇne´ mı´sto obrazu. Kazˇdy´ pixel prˇekryty´ tabulkou vyna´sob´ıme koeficientem v prˇ´ıslusˇne´
bunˇce a provedeme soucˇet vsˇech teˇchto hodnot. T´ım dostaneme jeden novy´ pixel. Tento
postup je zna´zorneˇn na obra´zku (5.2). Prˇi programova´n´ı operace konvoluce je trˇeba osˇetrˇit
Obra´zek 5.2: Diskre´tn´ı dvourozmeˇrna´ konvoluce (prˇevzato z [12])
situaci na okraj´ıch obrazove´ho pole, kde neˇktere´ prvky matice g padnou prˇi pocˇ´ıta´n´ı mimo
vstupn´ı obrazove´ pole. Komplikovane´mu testova´n´ı se lze vyhnout t´ım, zˇe se zajist´ı, aby
pro vsˇechna (x, y) byly definova´ny vsˇechny cˇleny soucˇtu. To znamena´ rozsˇ´ıˇr´ıt vstupn´ı pole
o jaky´si obvodovy´ ra´mecˇek pomocny´ch bod˚u. Hodnoty v teˇchto bodech se nejcˇasteˇji vol´ı
rovny nule, pak se mluv´ı o nulou rozsˇ´ıˇrene´ formeˇ vstupn´ıho pole. Nebo se neˇkdy vol´ı hod-
noty p˚uvodn´ıho pole, ktere´ lezˇ´ı v poloha´ch zrcadloveˇ obra´ceny´ch podle okraje obra´zku,
pak se mluv´ı o zrcadloveˇ rozsˇ´ıˇrene´ formeˇ vstupn´ıho pole.
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Pocˇa´tek index˚u i, j lezˇ´ı ve strˇedu matice g, indexy i, j se pohybuj´ı v intervalech 〈−k, k〉
a kryj´ı se strˇedy vstupn´ıho a vy´stupn´ıho pole. Vy´stupn´ı pole se rozsˇ´ıˇr´ı o ra´mecˇek kolem
cele´ho vstupn´ıho pole o sˇ´ıˇrce (L − 1)/2 bod˚u. Tato definice konvoluce se nazy´va´ cen-
trovana´. Jinak rˇecˇeno, rozd´ıl spocˇ´ıva´ v tom, do jake´ho mı´sta se zap´ıˇse pra´veˇ pocˇ´ıtany´
prvek vy´sledne´ho pole. V centrovane´ formeˇ se zapisuje pod strˇedovy´ prvek matice g.
V tomto prˇ´ıpadeˇ nasta´va´ mensˇ´ı nevy´hoda za´porny´ch index˚u matic. To lze odstranit po-
moc´ı vhodne´ho posunut´ı index˚u.
Koeficienty uvnitrˇ konvolucˇn´ı masky uda´vaj´ı vliv hodnoty pixelu pod nimi. Lze tak
definovat velke´ mnozˇstv´ı operac´ı. Tvar zadane´ho konvolucˇn´ıho ja´dra by´va´
1
K

g−k,−k g−k,−k+1 . g−k,k
g−k+1,−k . .
. g0,0
. . .
gk,−k . . gkk
 = K
−1[gi,j], (5.4)
kde K−1 je konstanta u´pravy dynamicke´ho rozsahu, L je dimenze ja´dra filtru.
Pro prˇ´ıpad L = 3 pak vy´pocˇet libovolne´ho prvku b(x, y) vy´stupn´ı matice je zapsa´n
na´sleduj´ıc´ım zp˚usobem.
b(x, y) =
1
K
f(x− 1, y − 1)g(−1,−1) + f(x, y − 1)g(0,−1) + f(x+ 1, y − 1)g(1,−1) +
+f(x− 1, y)g(−1, 0) + f(x, y)g(0, 0) + f(x+ 1, y)g(1, 0) +
+ f(x− 1, y + 1)g(−1, 1) + f(x, y + 1)g(0, 1) + f(x+ 1, y + 1)g(1, 1)
Dimenze matice g se liˇs´ı podle pozˇadovany´ch vlastnost´ı filtr˚u, nejcˇasteˇji se pouzˇ´ıvaj´ı
matice 3× 3, velmi zrˇ´ıdka se pouzˇ´ıvaj´ı veˇtsˇ´ı nezˇ 9× 9.
5.3. Vybrane´ konvolucˇn´ı filtry
Nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ı za´sady prˇi vytva´rˇen´ı ja´dra konvoluce:
• Ja´dro by meˇlo mı´t nulove´ fa´zove´ spektrum (v opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇe meˇnit polohu
i tvary objektu v obraze).
• Soucˇet prvk˚u konvolucˇn´ı matice by meˇl by´t roven jedne´ (v opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ se meˇn´ı
jas obrazu).
• Zes´ılen´ı vysoky´ch frekvenc´ı by nemeˇlo prˇekrocˇit mez, prˇi ktere´ zacˇ´ına´ rusˇit aditivn´ı
sˇum.
V prakticky´ch prˇ´ıpadech se nenavrhuj´ı konkre´tn´ı filtry (konvolucˇn´ı masky). Bylo by
to prˇ´ıliˇs zdlouhave´. Operace cˇasto by´va´ zada´na pozˇadovany´m subjektivn´ım vy´sledkem
(naprˇ´ıklad zlepsˇen´ı ostrosti), pro ktery´ nemus´ı existovat cˇ´ıselneˇ vyja´drˇitelne´ ja´dro konvo-
luce. Proto se veˇtsˇinou pouzˇ´ıvaj´ı jizˇ navrzˇene´ a vyzkousˇene´ filtry, ze ktery´ch se subjek-
tivn´ım posouzen´ım vy´sledku vyb´ıra´ ten nejvhodneˇjˇs´ı.
Mezi nejcˇasteˇji pouzˇ´ıvane´ filtry patrˇ´ı frekvencˇn´ı filtry s charakteristikou horn´ı, doln´ı
nebo pa´smove´ propusti. Jejich koeficienty jsou navrzˇeny s ohledem na pozˇadovane´ pro-
pustne´ pa´smo.
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5.3.1. Filtr doln´ı propust
Doln´ı propust je filtr odstranˇuj´ıc´ı z obrazu slozˇky vysˇsˇ´ıch prostorovy´ch frekvenc´ı. Takovy´
charakter maj´ı prˇedevsˇ´ım detaily a aditivn´ı sˇum. Konvolucˇn´ı ja´dro typu doln´ı propust je
charakteristicke´ t´ım, zˇe obsahuje pouze neza´porne´ cˇleny. Soucˇet prvk˚u mus´ı by´t roven 1,
jinak obraz bude tmavy´, resp. sveˇtly´. Typicka´ doln´ı propust je filtr (5.5), ktery´ prˇedstavuje
p˚umeˇr hodnot.
g =
1
9
 1 1 11 1 1
1 1 1
 (5.5)
Tento filtr je uka´za´n na obra´zku (5.3).
Obra´zek 5.3: Filtr doln´ı propust
Tento filtr nahrazuje p˚uvodn´ı hodnotu obrazove´ho bodu strˇedn´ı hodnotou bod˚u na
okol´ı o velikosti masky filtru. Dalˇs´ım filtrem doln´ı propust je gausovske´ ja´dro, ktere´ ma´
prvky matice, vznikle´ aproximac´ı dvourozmeˇrne´ gausovy funkce, prˇicˇemzˇ maximum lezˇ´ı
v centra´ln´ım prvku matice. Frekvencˇn´ı charakteristika se ovla´da´ pomoc´ı rozptylu. Pokud
zvol´ıme maly´ rozpyl, pak se zbav´ıme nejvysˇsˇ´ıch frekvenc´ı v obraze. Pokud je zvolen velky´
rozptyl, pak orˇeza´va´ vy´razneˇ i strˇedn´ı frekvence.
5.3.2. Filtr horn´ı propust
Horn´ı propust je filtr odstranˇuj´ıc´ı z obrazu slozˇky n´ızky´ch prostorovy´ch frekvenc´ı a po-
necha´va´ vysoke´ frekvence. Uka´zka filtru (obr. 5.4).
g =
1
8
 −1 −1 −1−1 8 −1
−1 −1 −1
 (5.6)
Strˇedovy´ prvek filtru horn´ı propust je vzˇdy kladny´ a kolem neˇj jsou symetricky rozmı´-
steˇny za´porne´ prvky. Mus´ı platit
∑
g(i, j) = 0
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Obra´zek 5.4: Filtr horn´ı propust
Dalˇs´ım takovy´m typem je ja´dro H = D − G , kde D je Diracovo ja´dro, ktere´ ma´
centra´ln´ı prvek hodnotu 1 a ostatn´ı prvky hodnotu 0. Matice G je Gausovske´ ja´dro, tj.
otocˇena´ gausova dvourozmeˇrna´ funkce.
Tento filtr se pouzˇ´ıva´ zejme´na k hleda´n´ı hranic objekt˚u a k vypreparova´n´ı vysoko-
frekvencˇn´ıch struktur.
5.3.3. Filtr pa´smove´ propusti
Pa´smova´ propust propousˇt´ı pouze vybrane´ slozˇky prostorovy´ch frekvenc´ı, zpravidla upro-
strˇed frekvencˇn´ıho rozsahu nebo jen v urcˇity´ch izolovany´ch oblastech spektra. Je cˇasto
pouzˇ´ıva´na k rekonstrukci obrazu, naprˇ´ıklad k odstraneˇn´ı rusˇivy´ch vertika´ln´ıch interfernc´ı
vznikly´ch sn´ıma´n´ım. Matice filtru maj´ı rozmeˇr nejme´neˇ 5×5 a uprostrˇed je kladny´ koefici-
ent obklopeny´ symetricky rozmı´steˇny´mi za´porny´mi koeficienty, jejichzˇ absolutn´ı hodnota
klesa´ smeˇrem k okraji. Kapitola prˇevzata z [6].
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6. Fourierova transformace
Fourierova transformace, ktera´ se beˇzˇneˇ pouzˇ´ıva´ prˇi zpracova´n´ı signa´lu, prˇedstavuje ve
sve´ dvourozmeˇrne´ verzi d˚ulezˇity´ pomocny´ prostrˇedek prˇi digita´ln´ım zpracova´n´ı obrazove´
informace. Obecneˇ se obrazove´ transformace vyuzˇ´ıvaj´ı na to, zˇe obraz je prˇeveden na tvar,
ktery´ je pro dane´ zpracova´n´ı podstatneˇ vy´hodneˇjˇs´ı.
6.1. Diskre´tn´ı Fourierova transformace
Diskre´tn´ı dvourozmeˇrna´ prˇ´ıma´ Fourierova transformace periodicke´ dvourozmeˇrne´ obra-
zove´ funkce je definova´na vztahem
F (u, v) =
1
N2
N−1∑
x=0
N−1∑
y=0
f(x, y) exp {−j 2pi
N
(ux+ vy)} (6.1)
a zpeˇtna´ transformace
f(x, y) =
N−1∑
u=0
N−1∑
v=0
F (u, v) exp {j 2pi
N
(ux+ vy)} , (6.2)
protozˇe komplexn´ı transformacˇn´ı ja´dro
W (x, y, u, v) = W xu1 W
yv
2 ,
kde
W1 = W2 = exp(−j 2pi
N
)
je separovatelne´, dvourozmeˇrna´ transformace mu˚zˇe by´t vypocˇtena jako jednorozmeˇrna´
transformace vsˇech rˇa´dk˚u obrazove´ matice na´sledovana´ jednorozmeˇrnou transformac´ı vsˇech
sloupc˚u mezivy´sledku podle vztahu
F (u, v) =
1
N2
N−1∑
x=0
N−1∑
y=0
f(x, y) exp
(
−j 2pi
N
vy
) exp(−j 2pi
N
ux
)
(6.3)
V dalˇs´ı cˇa´sti si uvedeme neˇktere´ vlastnosti diskre´tn´ı dvourozmeˇrne´ Fourierovy transfor-
mace, d˚ulezˇite´ zejme´na z hlediska jej´ıho pouzˇit´ı pro zpracova´n´ı obrazu.
Strˇedn´ı hodnota
Spektra´ln´ı slozˇka pro u = 0, v = 0
F (0, 0) =
1
N2
N−1∑
x=0
N−1∑
y=0
f(x, y)
reprezentuje pr˚umeˇrnou hodnotu vsˇech obrazovy´ch bod˚u a nazy´va´ se stejnomeˇrna´ slozˇka
obrazu.
Periodicita
Substituc´ı u = u∗ +mN , v = v∗ + nN , kde m,n jsou cela´ cˇ´ısla, dostaneme
F (u∗+mN, v∗+nN) =
1
N2
N−1∑
x=0
N−1∑
y=0
f(x, y) exp
(
−j 2pi
N
(u∗x+ v∗y)
)
exp (−j2pi(mx+ ny)) ,
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ze ktere´ je zrˇejme´, zˇe druhy´ exponencia´ln´ı vy´raz je jednotkovy´ pro vsˇechny celocˇ´ıselne´
hodnoty m,n, a tud´ızˇ je spektrum periodicke´
F (u∗ +mN, v∗ + nN) = F (u∗, v∗), m, n = 0,±1,±2, . . . .
Z prˇedpokladu Fourierova rozvoje vyply´va´, zˇe vstupn´ı obraz mus´ı mı´t rovneˇzˇ perio-
dicky´ charakter. Obraz ma´ vzˇdy konecˇnou velikost, proto podmı´nku periodicity snadno
v praxi spln´ıme t´ım, zˇe prˇedpokla´da´me jeho opakova´n´ı ve svisle´m i vodorovne´m smeˇru.
Teore´m posunu
Rˇ´ıka´, zˇe posun objektu v prˇedmeˇtove´m prostoru vede k fa´zove´mu posunu ve spektra´ln´ı
oblasti podle vztahu
f(m− k, n− l)⇔ F (u, v) exp [−j 2pi
N
(ku+ lv)]. (6.4)
Fourierova transformace prˇeva´d´ı obraz z prostorove´ oblasti do spektra´ln´ı oblasti, ve
ktere´ je zrˇejme´, z jaky´ch spektra´ln´ıch slozˇek se obraz skla´da´. Kazˇda´ spektra´ln´ı slozˇka je
urcˇena svoji amplitudou a fa´z´ı. Veˇta o pusunu vyjadrˇuje skutecˇnost, zˇe ve spektra´ln´ı
oblasti fa´zova´ slozˇka obsahuje informaci o umı´steˇn´ı objektu v obrazu a je mozˇne´ si
oveˇrˇit, zˇe jej´ı zanedba´n´ı vede k podstatneˇ veˇtsˇ´ı degradaci obrazu nezˇ zanedba´n´ı neˇktery´ch
amplitudovy´ch slozˇek.
Symetrie
V teorii funkc´ı hraj´ı vy´znamnou u´lohu liche´, resp. sude´ funkce, ktere´ jsou definova´ny
vztahem
F (m,n) = ±F (−m,−n) ,
prˇicˇemzˇ kladne´ zname´nko plat´ı pro sude´ a za´porne´ pro liche´ funkce. Bod N/2, N/2
tvorˇ´ı strˇed symetrie. Fourierova transformace zachova´va´ symetrii, tedy transformace liche´
(resp.sude´) funkce je opeˇt lichou (resp. sudou) funkc´ı. Tato skutecˇnost vyply´va´ prˇ´ımo
z vlastnosti ja´dra, ktere´ lze rozlozˇit do sude´ rea´lne´ (kosinove´ funkce) a liche´ imagina´rn´ı
cˇa´sti (sinove´ funkce) podle zna´me´ho vztahu
exp j(ux) = cos ux+ j sin ux .
Diskre´tn´ımi linea´rn´ımi ortogona´ln´ımi transformacemi se pocˇet koeficient˚u matice nez-
meˇn´ı. V prˇ´ıpadeˇ Fourierovy transformace je vy´stupem matice komplexn´ıch cˇ´ısel a zda´
se tedy, zˇe obsahuje dvakra´t tolik koeficient˚u. Vzhledem k tomu, zˇe je obrazova´ matice
vzˇdy rea´lna´, tak ze symetrie transformace rea´lne´ matice vyply´va´, zˇe komplexn´ı spektrum
je plneˇ urcˇeno hodnotami jedne´ poloviny transformovany´ch vzork˚u. Druha´ polovina je
redundantn´ı a mu˚zˇe by´t vzˇdy urcˇena zrcadlen´ım pode´l strˇedu symetrie.
Konvolucˇn´ı teore´m
Umozˇnˇuje snadny´ vy´pocˇet konvoluce ve spektra´ln´ı rovineˇ, protozˇe prˇeva´d´ı diskre´tn´ı kon-
voluci na proste´ na´soben´ı matic (viz. kapitola 5).
Fourierova transformace je za´kladn´ı matematicky´ na´stroj ve zpracova´n´ı digita´ln´ıch obraz˚u.
Pouzˇ´ıva´ se na detekci hran a segmentaci obrazu, k u´praveˇ kvality obrazu, k rekonstrukci
obrazu, ke kompresi obrazu a k detekci obrazu.
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Fourier˚uv obraz F (u, v) je funkce komplexn´ı promeˇnne´. Jinak rˇecˇeno vy´sledna´ matice
po Fourieroveˇ transformaci se skla´da´ z komplexn´ıch cˇ´ısel (obr. 6.1). Nazy´va´me ho frek-
vencˇn´ı spektrum, komplexn´ı spektrum nebo jen spektrum. A lze ho je psa´t v maticove´m
za´pisu
F (u, v) = R(u, v) + jI(u, v).
Obra´zek 6.1: Obrazova´ matice po Fourieroveˇ transformaci
Prˇedpokla´dejme, zˇe jsme provedli jednorozmeˇrnou Fourierovu transformaci a dostali
jsme vektor komplexn´ıch cˇ´ısel zn = an + jbn. Pak Fourierova rˇada je soucˇtem funkc´ı sin a
cos. Rea´lna´ cˇa´st komplexn´ıho cˇ´ısla je amplitudou u funkce sinnx o frekvenci rovne´ porˇad´ı
cˇ´ısla ve vektoru n a imagina´rn´ı cˇa´st je hodnota amplitudy funkce cosnx o frekvenci rovne´
n.
a0 + a1 cosx+ b1 sinx+ a2 cos 2x+ b2 sin 2x+ · · ·+ an cosnx+ bn sinnx+ · · · .
Pouzˇit´ım Moivreovy veˇty lze komplexn´ı cˇ´ıslo prˇepsat na tvar
zn = |zn| cosϕ+ j|zn| sinϕ.
Pak lze kazˇdy´ cˇlen Fourierovy rˇady prˇepsat na´sleduj´ıc´ım zp˚usobem:
an cosnx+ bn sinnx = |zn| cosϕ cosnx+ |zn| sinϕ sinnx = cos(nx− ϕ).
Interpretace komplexn´ıho cˇ´ısla ve dvourozmeˇrne´m prˇ´ıpadeˇ je uzˇ slozˇiteˇjˇs´ı.
Na obra´zku (6.2) je zna´zorneˇno, jak frekvence u funkc´ı sin, cos rostou.
Da´le se ke zpracova´n´ı obraz˚u pouzˇ´ıvaj´ı r˚uzna´ spektra, definovana´ na´sleduj´ıc´ımi vztahy:
Amplitudove´ spektrum
|F (u, v)| =
√
R2(u, v) + I2(u, v) (6.5)
Tento vy´raz znamena´, zˇe pro vsˇechny prvky matice vypocˇ´ıta´me velikost komplexn´ıho
cˇ´ısla. T´ım vsˇak dosta´va´me matici pouze rea´lny´ch hodnot.
Fa´zove´ spektrum
φ(u, v) = tan−1
[
I(u, v)
R(u, v)
]
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Obra´zek 6.2: Frekvencˇn´ı spektrum
Vy´konove´ spektrum
P (u, v) = |F (u, v)|2 = R2(x, y) + I2(x, y)
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7. Fa´zova´ korelace
Fa´zova´ korelace (phase correlation) patrˇ´ı mezi obl´ıbene´ metody registrace obrazu
zalozˇene´ na Fourieroveˇ transformaci. C´ılem metody je z´ıskat velikost posuvu mezi dveˇma
obra´zky, ktere´ se cˇa´stecˇneˇ prˇekry´vaj´ı.
7.1. Fa´zova´ korelace
Mysˇlenka fa´zove´ korelace je zalozˇena´ na Fourieroveˇ posuvne´m teore´mu a take´ na skutecˇ-
nosti, zˇe dva obra´zky s jisty´m stupneˇm podobnosti tvorˇ´ı v jejich krˇ´ızˇove´m vy´konove´m
spektru souvisly´ ostry´ vrchol pra´veˇ v mı´steˇ registrace (v mı´steˇ posunut´ı mezi obrazy).
Narozd´ıl od toho se sˇum ve vy´konove´m spektru projev´ı na´hodneˇ rozlozˇeny´ v nesouvisly´ch
vrcholc´ıch. Tuto metodu prˇesneˇji pop´ıˇseme na´sledovneˇ. Kapitola prˇevzata z [5].
Necht’ funkce f1(x, y) a f2(x, y) jsou definova´ny na R2 a da´le:
F {f1(x, y)} = F1(u, v), (7.1)
F {f2(x, y)} = F2(u, v), (7.2)
kde F oznacˇuje Fourierovu transformaci. Da´le prˇedpokla´dejme vza´jemny´ posuv funkc´ı:
f2(x, y) = f1(x+ ∆x, y + ∆y) . (7.3)
Na za´kladeˇ Fourierova posuvne´ho teore´mu dostaneme vztah ve frekvencˇn´ı oblasti:
F2(u, v) = F1(u, v) exp j(u∆x+ v∆y) . (7.4)
Nyn´ı rovnici na´sob´ıme matic´ı F1(u, v), cozˇ je matice, kde jej´ı prvky jsou komplexneˇ
sdruzˇena´ cˇ´ısla:
F2(u, v)F1(u, v) = exp j(u∆x+ v∆y). (7.5)
Tento obraz se nazy´va´ krˇ´ızˇove´ spektrum(cross spectrum) mezi F1(u, v) a F2(u, v).
Da´le z´ıska´me vy´sledne´ krˇ´ızˇove´ vy´konne´ spektrum, cozˇ znamena´ v anglicke´m prˇekladu
cross-phase spectrum(normalizovane´ krˇ´ızˇove´ spektrum):
F2(u, v)F1(u, v)
|F2(u, v)F (u, v)|
= exp j(u∆x+ v∆y), (7.6)
V tento okamzˇik je jizˇ snadne´ odvodit relativn´ı posuv ∆x a ∆y. Po proveden´ı Fourierovy
transformace z´ıska´me Dirakovu delta funkci se strˇedem v (∆x,∆y):
F−1
(
F2(u, v)F1(u, v)
|F2(u, v)F (u, v)|
)
= exp j(u∆x+ v∆y) = F−1(exp j(u∆x+ v∆y)) = δ(∆x,∆y).
(7.7)
Naznacˇeny´ postup prˇedpokla´dal rea´lne´ funkce s neomezeny´m definicˇn´ım oborem hod-
not. V praxi je trˇeba tento postup aplikovat na diskre´tn´ı obrazove´ funkce konecˇne´ ve-
likosti. Rˇesˇen´ım vznikle´ho proble´mu je pouzˇit´ı diskre´tn´ı verze Fourierovy transformace
s prˇedpokladem periodicke´ho rozsˇ´ıˇren´ı obrazovy´ch funkc´ı. Dirakova delta funkce je pak
nahrazena jednotkovy´m impulsem. Je doka´za´no, zˇe i za teˇchto prˇedpoklad˚u vy´sledky sta´le
plat´ı. Vy´sledny´ vza´jemny´ posun obra´zk˚u se nyn´ı jednodusˇe zjist´ı prohleda´n´ım krˇ´ızˇove´ho
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vy´konove´ho spektra v prostorove´ oblasti a nalezen´ım maxima, ktere´ odpov´ıda´ vy´razu
δ(∆x,∆y) z rovnice (7.7).
Krˇ´ızˇova´ korelace
Pokud aplikujeme zpeˇtnou Fourierovu transformaci na obraz krˇ´ızˇove´ho spektra dostaneme
krˇ´ızˇovou korelaci
F−1
(
F2(u, v)F1(u, v)
)
. (7.8)
7.2. Aplikace fa´zove´ korelace
C´ılem aplikace fa´zove´ korelace je z´ıskat velikost posuvu mezi dveˇma obra´zky. Abychom
zajistili, zˇe budou mı´t obra´zky stejne´ hodnoty pixelu v cˇa´sti, kde se prˇekry´vaj´ı, vybrali
jsme fotografii a vytvorˇili z n´ı dva rozmeˇroveˇ stejne´ obrazy, ovsˇem posunute´. A to pomoc´ı
freewarove´ho bitmapove´ho programu GIMP. Zapamatovali jsme si, o kolik jsme obra´zky
posunuli a fa´zovou korelac´ı jsme oveˇrˇili stejne´ hodnoty posunut´ı.
Obra´zek 7.1: Vytvorˇen´ı vza´jemneˇ posunuty´ch obraz˚u z fotografie
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ jsme vytvorˇili obra´zky, ktere´ jsou posunuty o ∆y = 60 px a
∆x = 50 px (px je znacˇka pixel). Da´le je trˇeba dle vzorce pro fa´zovou korelaci (7.7)
prove´st u kazˇde´ho z obraz˚u dvojrozmeˇrnou diskre´tn´ı Fourierovu transformaci. Potom
na´sobit prvky spektra prvn´ı matice s komplexneˇ sdruzˇeny´mi hodnotami spektra druhe´
matice a vy´sledek deˇlit velikost´ı komplexn´ıho cˇ´ısla, vznikle´ho na´soben´ım spekter.
Pak hleda´me ve vznikle´m obraze maximum, to znamena´ naj´ıt nejveˇtsˇ´ı hodnotu v matici
obrazu. A sourˇadnice toho maxima od strˇedu matice uda´vaj´ı posunut´ı v ose y ve svisle´m
smeˇru a v ose x ve vodorovne´m smeˇru. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ bylo nalezeno maximum 50 px
od strˇedu ve vodorovne´m smeˇru a 60 px od strˇedu ve svisle´m smeˇru. Nalezli jsme stejne´
hodnoty, o jake´ jsme obrazy skutecˇneˇ posunuli. T´ım jsme oveˇrˇili, zˇe v na´mi vytvorˇene´m
programu fa´zova´ korelace funguje spra´vneˇ.
Krˇ´ızˇova´ korelace dle vzorce (7.8) je videˇt na obra´zku (7.5).
Da´le jsme vyzkousˇeli modifikovanou fa´zovou korelaci dle vzorce (7.9), kterou budeme
pozdeˇji potrˇebovat.
F−1
 F2(u, v)F1(u, v)
(|F2(u, v)|+ n1)
(
|F1(u, v)|+ n2
)
 , (7.9)
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(a) Obraz A (b) Obraz B
Obra´zek 7.2: Posunute´ obrazy
Obra´zek 7.3: Obraz po fa´zove´ korelaci
Obra´zek 7.4: Interpretace vy´sledku po fa´zove´ korelaci
kde n1 a n2 jsou va´hy. Kdyzˇ se n1, n2 bl´ızˇ´ı ∞, pak se tato modifikovana´ korelace sta´va´
krˇ´ızˇovou. Pokud se naopak n1, n2 prˇiblizˇuj´ı nulovy´m hodnota´m ma´, tato korelace vlast-
nosti fa´zove´ korelace.
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Obra´zek 7.5: Obraz po krˇ´ızˇove´ korelaci
Obra´zek 7.6: Obraz po modifikavane´ fa´zove´ korelaci pro zvolene´ hodnoty n1 = 10000,
n2 = 10000
I u teˇchto typ˚u korelace vysˇlo hledane´ maximum v obraze stejneˇ jako v obraze fa´zove´
korelace. Pokud bychom za vstupn´ı obrazy vzali identicke´ obrazy, pak by je fa´zova´ korelace
sesadila na sebe. Dostali bychom t´ım nulovy´ posun a maxima´ln´ı hodnota (nesveˇtlejˇs´ı mı´sto
v obraze) by byla prˇesneˇ uprostrˇed obrazu.
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8. Meˇrˇen´ı rychlosti objektu za
vyuzˇit´ı Fourierovy transformace
Rychlost je charakteristika pohybu, ktera´ na´m sdeˇluje, jaky´m zp˚usobem se meˇn´ı poloha
teˇlesa v cˇase. Meˇrˇen´ı rychlosti tak prob´ıha´ neprˇ´ımo, tedy z jiny´ch vel´ıcˇin, ktere´ doka´zˇeme
meˇrˇit. Jaky´mi r˚uzny´mi metodami meˇrˇit rychlost, lze videˇt i na nasˇich vozovka´ch, kde se
jich vyuzˇ´ıva´ ke kontrole povolene´ rychosti vozidel (viz. [9]).
8.1. Metody meˇrˇen´ı rychlosti
RADAR
Prvn´ım takovy´m meˇrˇ´ıc´ım syste´mem je RADAR (RAdio Detection And Ranging), cˇesky´
vy´raz je ra´diova´ detekce a meˇrˇen´ı vzda´lenosti, cozˇ je v prˇ´ıpadeˇ meˇrˇen´ı rychlosti poneˇkud
zava´deˇj´ıc´ı. Metoda vyuzˇ´ıva´ Dopplerova jevu, tedy zmeˇny kmitocˇtu signa´lu prˇij´ımane´ho
od pohybuj´ıc´ıho se objektu v˚ucˇi kmitocˇtu signa´lu p˚uvodn´ıho. Signa´l akusticky´ nebo
sveˇtelny´, se v homogenn´ım prostrˇed´ı pohybuje konstantn´ı rychlost´ı, tedy nezrychluje,
ani nezpomaluje. Signa´l sveˇtelny´ se pohybuje rychlost´ı sveˇtla, signa´l akusticky´ rychlost´ı
zvuku. Pokud se objekt a pozorovatel v˚ucˇi sobeˇ nepohybuj´ı, respektive jejich vza´jemna´
vzda´lenost se nemeˇn´ı, mus´ı signa´l mezi obeˇma body urazit vzˇdy stejnou vzda´lenost.
Cesta od objektu k pozorovateli bude trvat vzˇdy sta´le stejnou dobu a dorazˇeny´ signa´l
bude prˇesnou kopi´ı signa´lu vyslane´ho. Pokud se objekt bude prˇiblizˇovat a meˇrˇ´ıme-li ho
z pevne´ho stanoviˇsteˇ, stacˇ´ı na´m zjistit absolutn´ı hodnotu rozd´ılu kmitocˇt˚u mezi signa´lem
prˇijaty´m a vys´ılany´m, a prˇes zna´mou hodnotu rychlosti sveˇtla se tak velmi snadno do-
staneme k rychlosti meˇrˇene´ho vozidla. Vy´hodou te´to metody je principia´ln´ı jednoduchost
a s t´ım spojene´ n´ızke´ financˇn´ı na´klady na vy´robu. Dalˇs´ı vy´hodou je meˇrˇen´ı rychlosti
bez ohledu na poveˇtrnostn´ı vlivy a takte´zˇ meˇrˇen´ı na znacˇnou vzda´lenost. Nevy´hodu je
pomeˇrneˇ sˇ´ıroky´ kuzˇel paprsku, ktery´ tak da´va´ mozˇnost detekce vhodny´m prˇij´ımacˇem a
vcˇasne´ho varova´n´ı. Dalˇs´ı nevy´hodou je pouzˇitelnost pouze v prˇ´ıpadeˇ, kdy meˇrˇ´ıc´ı stanoviˇsteˇ
je v ose pohybu vozidla, jinak prudce klesa´ prˇesnost meˇrˇen´ı.
LIDAR
LIDAR (LAser Detection And Ranging) je dalˇs´ı metodou meˇrˇen´ı ujete´ vzda´lenosti za
jednotku cˇasu. Metoda vyuzˇ´ıva´ meˇrˇen´ı pomoc´ı sveˇtelne´ho paprsku a to nejcˇasteˇji po-
lovodicˇove´ho laseru v infracˇervene´m pa´smu. V intervalu 67ms je vysla´na se´rie pulz˚u.
Pokud je prˇijat jejich odraz od objektu, je zmeˇrˇena prodleva prˇ´ıjmu od odesla´n´ı, a t´ım je
zjiˇsteˇna se´rie hodnot uda´vaj´ıc´ıch vzda´lenost meˇrˇene´ho objektu od meˇrˇidla. Z rozd´ılu jed-
notlivy´ch zmeˇrˇeny´ch vzda´lenost´ı a ze zna´me´ho intervalu mezi meˇrˇ´ıc´ımi pulzy je vypocˇtena
rychlost pohybu objektu. Vy´hodou je mimima´ln´ı rozptyl paprsku. Dı´ky tomu je mozˇno
zmeˇrˇit rychlost zvolene´ho jednotlive´ho vozidla mezi ostatn´ımi vozidly. Opeˇt neza´vis´ı na
poveˇtrnostn´ıch podmı´nka´ch. Mezi dalˇs´ı vy´hody patrˇ´ı pomeˇrneˇ velky´ dosah, uva´d´ı se azˇ
dva kilometry. Nevy´hodou je opeˇt za´vislost prˇesnosti meˇrˇen´ı na u´hlu sv´ırane´m osou pa-
prsku s osou pohybu.
Jelikozˇ pra´vn´ı syste´m CˇR vyzˇaduje subjektivn´ı provineˇn´ı, tedy jednoznacˇnou identi-
fikaci prˇestupn´ıka, je trˇeba vozidlo zastavit prˇi zachova´n´ı prˇ´ıme´ viditelnosti zastavuj´ıc´ım
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policistou na cele´m u´seku mezi meˇrˇ´ıc´ım stanoviˇsteˇm a mı´stem zastaven´ı. Nebo je trˇeba
vozidlo vyfotit prˇi meˇrˇen´ı rychlosti.
U´sekove´ meˇrˇen´ı rychlosti
Dı´ky poklesu na´kladu na vy´pocˇetn´ı vy´kon zazˇ´ıvaj´ı rozmach kamerove´ syste´my ve spo-
jen´ı s technologi´ı rozpozna´va´n´ı obrazu. Jednou z metod, ktera´ se jizˇ pouzˇ´ıva´, je pra´veˇ
u´sekove´ meˇrˇen´ı rychlosti. To funguje tak, zˇe kamery zaznamenaj´ı kazˇde´ vozidlo proj´ızˇdeˇj´ıc´ı
prˇes kontrastn´ı znacˇku na vozovce a z´ıskany´ obraz prˇeda´vaj´ı pocˇ´ıtacˇi. Ten kazˇdy´ sn´ımek
opatrˇ´ı cˇasovou znacˇkou a ulozˇ´ı. V ulozˇene´m obraze je pak softwaroveˇ vyhleda´na a prˇecˇtena
registracˇn´ı znacˇka vozidla a ulozˇena spolu s obrazem jako datova´ informace. Syste´m tedy
v´ı v jakou dobu vozidlo projelo kolem kazˇde´ kamery, a jelikozˇ jsou v neˇm zaneseny i po-
lohy kamer, a tedy i jejich vza´jemne´ vzda´lenosti, je pocˇ´ıtacˇ schopen jednodusˇe vypocˇ´ıtat
pr˚umeˇrne´ rychlosti vsˇech zaznamenany´ch vozidel na jednotlivy´ch usec´ıch. Vy´hodou je, zˇe
je to bezobsluzˇny´ syste´m, ktery´ nelze detekovat antiradary. Nevy´hodou vsˇak je, zˇe u teˇchto
syste´mu˚ se nastavuje dost vysoka´ tolerance, typicky 10 azˇ 20 km/h. Dalˇs´ı nevy´hodou je
snadna´ ovlivnitelnost rˇidicˇem. Pokud si rˇidicˇ uveˇdomı´, zˇe vjel do meˇrˇene´ho u´seku prˇ´ıliˇs
rychle, stacˇ´ı po zbytek cesty k na´sleduj´ıc´ım kamera´m projet sn´ızˇenou rychlost´ı.
Obra´zek 8.1: Sche´ma u´sekove´ho meˇrˇen´ı rychlosti
Meˇrˇen´ı rychlosti pomoc´ı Fourierovy transformace
je dalˇs´ı alternativou, jak by se dala meˇrˇit rychlost pomoc´ı na´stroje obrazove´ analy´zy.
K tomuto syste´mu, ktery´ v na´sledne´ kapitole podrobneˇji pop´ıˇseme, bychom mohli jako
vy´hody oproti prˇedcha´zej´ıc´ım syste´mu˚m povazˇovat mensˇ´ı variabilitu prˇesnosti meˇrˇen´ı na
u´hlu sv´ırane´m osou paprsku s osou pohybu objektu a nemozˇnost ovlivneˇn´ı antiradary.
Vy´hoda oproti u´sekove´mu meˇrˇen´ı je, zˇe by k meˇrˇen´ı stacˇilo pouze jedno sn´ımac´ı zarˇ´ızen´ı
(kamera), tedy jednodusˇsˇ´ı a financˇneˇ me´neˇ na´rocˇneˇjˇs´ı meˇrˇ´ıc´ı syste´m. Dalˇs´ı vy´hodou oproti
prˇedesˇly´m syste´mu˚m je, zˇe nemus´ıme meˇrˇit rychlost v rea´lne´m cˇase. Mohli bychom objekt
nasn´ımat pomoc´ı kamery nebo fotoapara´tu a pozdeˇji si nechat rychlost vypocˇ´ıtat.
8.2. Metoda meˇrˇen´ı rychlosti za vyuzˇit´ı zmeˇny u´hlovy´ch
rozmeˇr˚u
K vy´pocˇtu rychlosti objektu potrˇebujeme ze zna´me´ho vzorecˇku de´lku urazˇene´ho u´seku a
cˇas, za ktery´ dany´ u´sek urazil. Ze zna´my´ch parametr˚u optiky sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı a jedne´
rea´lne´ mı´ry objektu lze ze dvou nebo v´ıce sn´ımk˚u zjistit de´lku, kterou objekt urazil. Da´le
budeme zna´t v jaky´ch intervalech sn´ımac´ı zarˇ´ızen´ı porˇizuje sn´ımky, respektive budeme
zna´t dobu za jakou je porˇ´ızen druhy´ sn´ımek od prvn´ıho. T´ım ma´me dostatek hodnot
k vy´pocˇtu rychlosti. Zna´my´mi parametry je mysˇlena ohniskova´ vzda´lenost a rozmcˇry
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sn´ımac´ıho prvku (naprˇ´ıklad CCD-cˇipu). Za rea´lnou mı´ru vezmeme de´lku znacˇky, protozˇe
ji lze povazˇovat za prvek na objektu, ktery´ ma´ vzˇdy stejny´ tvar a rozmcˇr, alesponˇ pro
jednotlive´ typy automobil˚u (tj. osobn´ı, na´kladn´ı, jednostope´).
Obra´zek 8.2: Sche´ma zda´nlive´ zmeˇny velikosti objektu
Vzda´lenost objektu vypocˇ´ıta´me tak, zˇe pro kazˇdy´ sn´ımek zjist´ıme vzda´lenost objektu
od sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı a z rozd´ılu teˇchto vzda´lenost´ı z´ıska´me de´lku urazˇene´ho u´seku.
Vzda´lenost sn´ımku od sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı zjist´ıme tak, zˇe vypocˇ´ıta´me pomeˇr mezi roz-
meˇrem fotografie a namerˇenou de´lkou znacˇky v obraze. Tento pomeˇr mus´ı by´t stejny´
i mezi rozmeˇrem sn´ımane´ roviny v zorne´m poli a skutecˇnou de´lkou znacˇky. T´ım snadno
vypocˇ´ıta´me rozmeˇr sn´ımane´ roviny v metrech. A vzda´lenost nyn´ı dostaneme z pomyslne´ho
pravou´hle´ho troju´hlen´ıku za pomoc´ı funkce tangens:
hs =
hf · ds
df
[
m =
px ·m
px
]
,
kde hs je rozmeˇr sn´ımane´ roviny, hf je rozmeˇr fotografie, ds je skutecˇna´ de´lka znacˇky, df
je de´lka znacˇky v obraze.
Vzda´lenost pak dostaneme
s =
hs/2
tan(α)
,
kde s je vzda´lenost objektu, hs je rozmeˇr sn´ımane´ roviny, α je polovicˇn´ı zorny´ u´hel.
α = arctan
(
r/2
o
)
,
kde r je rozmeˇr sn´ımac´ıho cˇipu, o je ohniskova´ vzda´lenost.
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Pro tento vy´pocˇet vsˇak mus´ıme nameˇrˇit de´lku znacˇky v obraze. Nevy´hodou je velka´
neprˇesnost v meˇrˇen´ı rozmeˇru znacˇky u vzda´leneˇjˇs´ıho objektu. Cˇ´ım da´le objekt je, t´ım
me´neˇ pixel˚u poskytuje informaci o de´lce znacˇky a t´ım meˇneˇ prˇesne´ meˇrˇen´ı je. Toto pak
ovlivnˇuje i vy´pocˇet rychlosti. Tento proble´m lze vyrˇesˇit tak, zˇe vzda´lenost druhe´ho ob-
jektu zjist´ıme metodou urcˇen´ı zmeˇny velikosti objektu za vyuzˇit´ı Fourierovy transformace.
Vyuzˇijeme tak neˇkolikana´sobny´ pocˇet pixel˚u, protozˇe budeme pracovat z celou plochou
objektu a ne jen s de´lkovy´m rozmeˇrem znacˇky.
Zde je nutno poznamenat, zˇe parametry sn´ımac´ıho syste´mu nelze prˇesneˇ zjistit, a proto
je nutna´ kalibrace sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı. A to takovy´m zp˚usobem, zˇe objekt vyfot´ıme ve
zna´me´ vzda´lenosti a v te´to porˇ´ızene´ fotografii (tzv. referencˇn´ım sn´ımku) zmeˇrˇ´ıme rozmeˇr
pozna´vac´ı znacˇky. Kdyzˇ pak potrˇebujeme zna´t vzda´lenost objektu v libovolne´m obrazu,
stacˇ´ı zmeˇrˇit rozmeˇr pozna´vac´ı znacˇky a prˇes jednoduchy´ vy´pocˇet zjistit vzda´lenost objektu
od sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı.
s =
sr · dr
d
, (8.1)
kde s je vzda´lenost objektu od sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı, sr je vzda´lenost objektu od sn´ımac´ıho
zarˇ´ızen´ı prˇi porˇizova´n´ı referencˇn´ıho sn´ımku, dr je nameˇrˇeny´ rozmeˇr pozna´vac´ı znacˇky
v referencˇn´ım sn´ımku, d je rozmeˇr pozna´vac´ı znacˇky ve sn´ımku objektu, u ktere´ho chceme
zna´t vda´lenost od sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı.
8.3. Metoda meˇrˇen´ı rychlosti za vyuzˇit´ı Fourierovy
transformace
Tato metoda meˇrˇen´ı rychlosti se da´ vyuzˇ´ıt na jaky´koliv pohybuj´ıc´ı se objekt a my jsme
si vybrali pohybuj´ıc´ı se vozidlo, protozˇe lze snadno oveˇrˇit na´sˇ vy´pocˇet a protozˇe u vsˇech
teˇchto objekt˚u je stejny´ rozmeˇr pozna´vac´ı znacˇky. Nasˇe situace je nyn´ı takova´, zˇe doka´zˇeme
relativneˇ prˇesneˇ zjistit vzda´lenost objektu na prvn´ım sn´ımku, ktery´ je bl´ızˇe sn´ımac´ımu
zarˇ´ızen´ı. A chceme dostat hodnotu zveˇtsˇen´ı vzda´leneˇjˇs´ıho objektu od blizˇsˇ´ıho. K tomu
na´m pomu˚zˇe jizˇ drˇ´ıve zminˇovana´ fa´zova´ korelace (kapitola 7), nebot’ pro Fourierovy ob-
razy v logaritmicko-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch plat´ı, zˇe vza´jemne´ posunut´ı v jedne´ ose zna-
mena´ zmeˇnu velikosti a v druhe´ rotaci objektu. Na´s bude pouze zaj´ımat zmeˇna velikosti,
nebot’ vza´jemnou rotaci neprˇedpokla´da´me. Ted’ budeme popisovat postup jak se dostat
k hodnoteˇ zveˇtsˇen´ı objektu.
8.3.1. Nacˇten´ı fotografiı
Beˇhem vy´pocˇtu zveˇtsˇen´ı objektu prova´d´ıme na obraze v´ıce Fourierovy´ch transformac´ı.
Aby byl cˇas vy´pocˇtu maly´, mus´ı by´t obrazy cˇtvercove´ a mensˇ´ıch rozmeˇr˚u. V cele´m vy´pocˇtu
tedy pouzˇ´ıva´me fotografie o rozmeˇrech 512× 512. Prˇed zaha´jen´ım vy´pocˇtu je trˇeba okol´ı
objektu v obra´zku upravit. U´pravu provedeme tak, zˇe prˇiˇrad´ıme nulove´ hodnoty pixel˚um
v okol´ı objektu. Je d˚ulezˇite´, aby toto okol´ı meˇlo u kazˇde´ho z nacˇteny´ch obra´zk˚u jiny´ tvar.
Da´le je trˇeba zajistit plynuly´ prˇechod mezi hodnotami obrazu a okol´ım.
Barevny´ obraz je popsa´n barvami modelu RGB, hodnoty jsou ko´dovane´ ve 24 bitove´
hloubce (kapitola 2.1.2). Pro nasˇe vy´pocˇty potrˇebujeme cˇernob´ıle´ fotografie. Z barevne´
fotografie je snadno mozˇne´ vyrobit cˇernob´ılou fotografii tak, zˇe prˇevedeme vsˇechny barvy
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(a) 1.Obraz (b) 2.Obraz
Obra´zek 8.3: Nacˇtene´ fotografie
na stupneˇ sˇede´, prˇicˇemzˇ sˇede´ (barevneˇ neutra´ln´ı) jsou ty barvy, ktere´ maj´ı vsˇechny trˇi
RGB slozˇky stejne´. T´ım prˇevedeme RGB ze 24 bitove´ hloubky na plnohodnotny´ RGB
vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı 8 bitove´ hloubky.
Jas (nova´ hodnota R, G, B) =
(R +G+B)
3
,
kde R je hodnota intenzity cˇervene´ barvy, G hodnota intezity zelene´ barvy a B intenzita
modre´ barvy.
(a) 1.Obraz (b) 2.Obraz
Obra´zek 8.4: Cˇernob´ıle´ fotografie
V nasˇem programu, ktery´ je psa´n v jazyce C++ je pro prˇevod napsa´na funkce s na´zvem
TransferBlackAWhite. Ta nacˇte hodnoty z vlozˇene´ho obrazu, vypocˇ´ıta´ stupneˇ sˇedi a ulozˇ´ı
hodnoty do pole pArray.
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void Matrix::TransferBlackAWhite(wxImage image)
{ /*Prevede data z image na cernobilou fotografii a ulozi do pole pointru formatu Ipp32fc */
pArray = new Ipp32fc [image.GetHeight() * image.GetWidth()];
for (int i=0;i<image.GetHeight();i++)
{
for (int j=0;j<image.GetWidth();j++)
{
float r = (image.GetBlue(j,i)+image.GetGreen(j,i)+image.GetRed(j,i))/3;
pArray[image.GetWidth()*i+j].re=r;
pArray[image.GetWidth()*i+j].im=0;
}
}
return ;
}
8.3.2. Fourierova transformace
U kazˇde´ho takto upravene´ho a nacˇtene´ho obrazu provedeme Fourierovu transformaci.
Abychom operaci nemuseli programovat vyuzˇili jsme knihovny: IntelrIntegrated Per-
formance Primitives for Intel R© Architecture Volume 2: Image and Video Processing.
Z knihovny jsme vyuzˇili funkci pro Fourierovu trasformaci.
Funkce FFTFwd tedy provede na dane´m poli pArray Fourierovu transformaci a vyuzˇije
teˇchto knihovn´ıch funkc´ı:
ippiFFTInitAlloc_C_32fc , ippiFFTFwd_CToC_32fc_C1IR, ippiFFTFree_C_32fc
Takto vypada´ funkce FFTFwd:
IppStatus Matrix::FFTFwd()
{//dopredna f transformace,ulozena na pole pointru pArray
IppiFFTSpec_C_32fc *spec;
IppStatus status;
int powerH = int(log(size.GetHeight())/log(2));
int powerW = int(log(size.GetWidth())/log(2));
ippiFFTInitAlloc_C_32fc ( &spec , powerW , powerH , IPP_FFT_DIV_INV_BY_N , ippAlgHintAccurate );
status=ippiFFTFwd_CToC_32fc_C1IR ( pArray , size.GetWidth()*sizeof(Ipp32fc) , spec , 0 );
ippiFFTFree_C_32fc ( spec );
return status;
}
Fourierova transformace prˇevede matici na matici komplexn´ıch cˇ´ısel o stejny´ch rozmeˇrech.
Da´le vsˇak pracujeme s amplitudovy´m spektrem (vzorec 6.5).
void Matrix::TransferSpectrumWithoutNewArray(Ipp32fc *pointer)
{
int Count = size.GetHeight() * size.GetWidth();
for (int i=0;i<Count;i++)
{
pointer[i].re = sqrt( pow(pointer[i].re,2) + pow(pointer[i].im,2) ) ;
pointer[i].im = 0;
}
return;
}
Abychom mohli amplitudove´ spektrum zobrazit na obrazovku, mus´ıme hodnoty prˇeve´st
na zobrazitelne´ hodnoty. To lze prove´st pomoc´ı linea´rn´ı transformace (kapitola 3.2). Hod-
noty amplitudove´ho spektra jsou kladna´ rea´lna´ cˇ´ısla a my je potrˇebujeme prˇeve´st na
zobrazitelny´ interval 〈0, 255〉, vsˇe je videˇt na obra´zku (8.5).
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Obra´zek 8.5: Linea´rn´ı transformace
Spektrum transformujeme pomoc´ı vzorecˇku (8.2)
y =
255
max
· x , (8.2)
kde x jsou hodnoty p˚uvodn´ıho spektra a y transformovane´ho spektra. K vy´pocˇtu vsˇak
potrˇebujeme naj´ıt maximum ze vsˇech hodnot amplitudove´ho spektra. K tomu na´m v pro-
gramu slouzˇ´ı funkce:
void Matrix::FindMaxMin(Ipp32fc *pointer)
{
maximum=pointer[0].re;
minimum=pointer[0].re;
int h = size.GetHeight();
int w = size.GetWidth();
for(int i=0;i<h;i++)
for(int j=0;j<w;j++)
{
if ( maximum < pointer[w*i+j].re )
{
maximum = pointer[w*i+j].re;
xmax = j;
ymax = i;
}
if ( minimum > pointer[w*i+j].re )
minimum = pointer[w*i+j].re;
}
return;
}
Obra´zek 8.6: Amplitudove´ spektrum po linea´rn´ı transformaci
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K vykreslen´ı obra´zku na plochu pouzˇ´ıva´me funkci PutImage, ktera´ z rea´lny´ch cˇ´ısel
udeˇla´ cela´ cˇ´ısla a nastav´ı ke vsˇem slozˇka´m barev stejnou hodnotu.
wxImage Matrix::PutImage(Ipp32fc *pointer)
{
wxImage imageOut;
imageOut.Create(size.GetWidth(),size.GetHeight());
for (int i=0;i<size.GetHeight();i++)
{
for (int j=0;j< size.GetWidth();j++)
{
int color = (int)pointer[size.GetWidth()*i+j].re;
imageOut.SetRGB(j,i,color, color, color);
}
}
return imageOut;
}
Na obra´zku (8.6) je jizˇ zobrazene´ amplitudove´ spektrum po linea´rn´ı transformaci. Z vy-
kreslene´ho spektra je videˇt, zˇe jen okolo strˇedu obra´zku jsou velke´ hodnoty a ve zbytku
obrazu jsou male´ hodnoty, ktere´ se projevily cˇernou barvou. Abychom mohli le´pe s in-
formacemi spektra pracovat, potrˇebujeme male´ hodnoty zes´ılit. Toho doc´ıl´ıme pouzˇit´ım
nelinea´rn´ı transformace hodnot.
Obra´zek 8.7: Logaritmicka´ transformace hodnot
Logaritmicka´ transformace:
y = c · ln
(
v −min
max−min · (Fmax − 1) + 1
)
, (8.3)
kde v ∈ 〈min,max〉. Interval 〈min,max〉 roztahujeme na interval 〈0, Fmax〉. Hodnotou
Fmax regulujeme jakou cˇa´st logaritmu vyuzˇijeme. Jaky´ vliv ma´ velikost Fmax na transfor-
maci hodnot, je videˇt na obra´zku (8.8). A jelikozˇ se na´m interval ztransformuje na interval
〈0, ln(Fmax)〉, je nutno tento interval jesˇteˇ linea´rneˇ transformovat na zobrazitelny´ interval
〈0, 255〉 tak, zˇe c vypocˇ´ıta´me:
c =
255
ln(Fmax)
.
Na obra´zku (8.9) je videˇt amplitudove´ spektrum po logaritmicke´ transformaci hodnot.
V programu na´m k te´to transformaci slouzˇ´ı funkce TransformLogCoordinate
38
8. MEˇRˇENI´ RYCHLOSTI OBJEKTU ZA VYUZˇITI´ FOURIEROVY TRANSFORMACE
void Matrix::TransformLogCoordinate (Ipp32fc *pointer,int F)
{
FindMaxMin(pointer);
int Count = size.GetHeight() * size.GetWidth();
if (minimum>=0)
{
for (int i=0;i<Count;i++)
{
pointer[i].re = (255 * log( (((pointer[i].re-minimum)*(F-1))/(maximum-minimum)) +1 ) )/log(F);
}
}
return;
}
(a) Pro velkou hodnotu Fmax (b) Pro malou hodnotu Fmax
Obra´zek 8.8: Vyuzˇita´ cˇa´st logaritmu
Obra´zek 8.9: Amplitudove´ spektrum po logaritmicke´ transformaci hodnot
8.3.3. Logaritmicko pola´rn´ı sourˇadnice
K z´ıska´n´ı hodnoty zveˇtsˇen´ı objektu v obraze se mus´ı do fa´zove´ korelace dosadit obrazy
amplitudove´ho spektra v logaritmicko-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch. K prˇevodu sourˇadnic pouzˇi-
jeme logaritmicko-pola´rn´ı transformaci (Log-pol transformaci). Transformaci uvedeme pro
na´sˇ konkre´tn´ı prˇ´ıpad, tedy obraz o rozmeˇrech 512× 512.
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Obra´zek 8.10: Log-pola´rn´ı transformace
Na obra´zku (8.10) vpravo je nova´ obrazova´ matice, ktera´ ma´ stejne´ rozmeˇry, ale
v log-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch. Ve svisle´m smeˇru je u´hel ψ, ktery´ bereme z intervalu 〈0, 511〉.
Ve vodorovne´m smeˇru je polomeˇr q, ktery´ bereme z intervalu 〈0, 511〉. Technicky se trans-
formace prova´d´ı tak, zˇe se postupneˇ berou sourˇadnice prvk˚u z noveˇ vytva´rˇene´ obrazove´
matice, ty se prˇevedou pomoc´ı vztah˚u (8.4) na u´hel ϕ a polomeˇr r. S teˇmito parametry
jdeme pro hodnoty bodu do p˚uvodn´ı obrazove´ matice o sourˇadnic´ıch x, y. U´hel ϕ naby´va´
hodnot pouze 〈0, pi〉, protozˇe pole je symetricke´. Polomeˇr r naby´va´ hodnot z intervalu
〈1, 256〉, protozˇe pocˇa´tek sourˇadne´ho syste´mu je ve strˇedu obrazu.
Prˇevodn´ı vztahy jsou:
ϕ =
ψ
511
· pi ,
r = aq, (8.4)
kde a je vhodny´ za´klad logaritmu.
Vhodny´ za´klad logaritmu se vypocˇ´ıta´ z podmı´nek:
• loga 256 = 511
• loga 1 = 0
Vy´pocˇet za´kladu plyne z prvn´ı rovnice, protozˇe druha´ podmı´nka je splneˇna pro vsˇechna a > 1.
K vy´pocˇtu vhodne´ho za´kladu vyuzˇijeme vlastnosti logaritmu:
loga x =
logb x
logb a
.
Za´klad pak dostaneme vy´pocˇtem:
a = exp
(
ln 256
511
)
.
Po prˇeveden´ı polomeˇru a u´hlu si bereme hodnoty lezˇ´ıc´ı na sourˇadnic´ıch vypocˇteny´ch
jako pr˚umeˇty polomeˇru do os x , y:
rx = r cosϕ (8.5)
ry = r sinϕ (8.6)
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Vy´pocˇtem pr˚umeˇt˚u polomeˇr˚u vsˇak z´ıska´va´me nove´ hodnoty obrazovy´ch bod˚u mimo sou-
rˇadnice p˚uvodn´ıho obrazove´ho rastru. K vy´pocˇtu hodnoty mezilehle´ho obrazove´ho bodu
pouzˇijeme bilinea´rn´ı interpolaci (kapitola 4.2).
Obrazova´ matice, z ktere´ bereme hodnoty, se take´ mus´ı doplnit o jeden sloupec hod-
not na prave´m okraji, protozˇe obraz ma´ rozmeˇr sude´ho cˇ´ısla. Vezmeme-li strˇed v bodeˇ
[256, 256], pak se polomeˇrem r dostaneme na prave´m okraji mimo obrazove´ hodnoty.
Z prˇedpokladu Fourierovy transformace v´ıme, zˇe obrazove´ pole po Fourieroveˇ transformaci
je periodicke´, proto mu˚zˇeme doplnˇovany´ sloupec vyplnit hodnotami z prvn´ıho sloupce ob-
razove´ matice (obr. 8.11).
Obra´zek 8.11: Obrazova´ matice s doplneˇny´m sloupcem
V programu na logaritmickou transformaci ma´me funkci LogPolTransform, ktera´ prˇij´ı-
ma´ jako parametr pomocne´ pole kam si docˇasneˇ ulozˇ´ı p˚uvodn´ı hodnoty, z ktery´ch na´sledneˇ
bere hodnoty pro vy´pocˇty.
void Matrix::LogPolTransform(Matrix *pointerHelp)
{
for (int i=0;i<size.GetHeight();i++)
{
for (int j=0;j<size.GetWidth();j++)
{
pointerHelp->SetpArray(j,i,pArray[size.GetWidth()*i+j]);
}
}
double fi,ro,radiusNew,radiusOld,radiusOldx,radiusOldy;
float h1,h2,h3,h4;
Ipp32fc value;
int h = size.GetHeight();
int w = size.GetWidth();
double base;
base = exp(log(256)/511);
for (int i=0;i<h;i++)
{
for (int j=0;j<w;j++)
{
radiusNew = j;
ro = i;
fi = ro/511*PI;
radiusOld = pow(base,radiusNew);
radiusOldx = fmod ( (-radiusOld * cos(fi) + 256),511);
radiusOldy = (-radiusOld * sin(fi) + 256);
int hrx = (int) floor(radiusOldx);
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int hry = (int) floor(radiusOldy);
float restx = radiusOldx - hrx;
float resty = radiusOldy - hry;
h1 = pointerHelp->GetpArray(hrx,hry).re;
h2 = pointerHelp->GetpArray(hrx,hry+1).re; //nasledujici pixel ve smeru y
h3 = pointerHelp->GetpArray(hrx+1,hry).re; //nasledujici ve smeru x
h4 = pointerHelp->GetpArray(hrx+1,hry+1).re; //nasledujici ve smeru x i y
//h1 h2 h3 h4 musi byt presne takto oznaceny kvuli bilineartransform
value.im = 0;
value.re = BilinearInterpolation(restx,resty,h1,h2,h3,h4);
SetpArray(j,511-i,value); // (511-i) kvuli zmene pocatku souradnych os
}
}
}
Na obra´zku (8.12) je amplitudove´ spektrum zobrazeno v logaritmicko-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch.
Obra´zek 8.12: Obraz v log-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch
Da´le mus´ıme potlacˇit n´ızke´ frekvence v amplitudove´m spektru. Ty se nacha´z´ı, jak uzˇ
v´ıme, na sourˇadnic´ıch kolem strˇedu obrazove´ matice. Proto vyna´sob´ıme obrazovou matici
obra´cenou Gaussovou dvourozmeˇrnou funkc´ı (rovnice 8.7).
h(x, y) = 1− exp
(
−(x)
2 + (y)2
σ2
)
(8.7)
Pokud bychom tak neudeˇlali, fa´zova´ korelace by na´sledneˇ obrazy sesadila na sebe. Je-
likozˇ vsˇak ma´me amplitudove´ spektrum v logaritmicko-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch, stacˇ´ı vz´ıt
obra´cenou jednorozmeˇrnou Gaussovu funkci (obra´zek 8.13) a na´sobit s n´ı kazˇdy´ rˇa´dek ob-
razove´ matice. K potlacˇen´ı n´ızky´ch frekvenc´ı ma´me v programu funkci GaussTransform.
Obra´zek 8.13: Jednorozmeˇrna´ Gaussova funkce odecˇtena´ od 1
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void Matrix::GaussTransform( Ipp32fc *pointer,int variability )
{//pronasobi hodnoty obrazu gausovou funkci, pouze po radcich
//predpoklada se ze je pred tim udelana logpol transformace
for (int i=0;i<size.GetHeight();i++)
{
for (int j=0;j<size.GetWidth();j++)
{
float value = 1-exp(-pow(float(j),float(2))/variability);
value =pointer[size.GetWidth()*i+j].re*value;
pointer[size.GetWidth()*i+j].re=value;
}
}
}
Vy´sledkem je obra´zek (8.14). Zde je videˇt ztmaven´ı leve´ strany obrazu, cozˇ je okol´ı strˇedu
obrazu v sourˇadnic´ıch x, y.
Obra´zek 8.14: Amplitudove´ spektrum v log-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch vyna´sobene´ obra´cenou
Gaussovou funkc´ı
8.3.4. Fa´zova´ korelace
Prˇedcha´zej´ıc´ım postupem je trˇeba upravit oba vstupn´ı obrazy. Na obrazy nyn´ı pouzˇijeme
fa´zovou korelaci (kapitola 7). Aby na´m vy´pocˇet neztroskotal prˇi deˇlen´ı nulou, pouzˇijeme
modifikovanou fa´zovou korelaci, ktera´ je prˇi vhodne´ volbeˇ vah podobna´ fa´zove´ korelaci.
F−1
 F2(u, v)F1(u, v)
(|F2(u, v)|+ 1)
(
|F1(u, v)|+ 1
)
 ,
kde va´hy n1 = 1, n2 = 2.
Po fa´zove´ korelaci je obraz zobrazen na obra´zku (8.15.a). Ovsˇem vy´sledky z neˇj moc
cˇitelne´ zat´ım nejsou. Maxima´ln´ı hodnotu, kterou bychom meˇli nyn´ı hledat, bychom nasˇli
ve strˇedu obrazu.
Ve zveˇtsˇene´m detailu (8.15.b) obrazu po fa´zove´ korelaci je vpravo od strˇedu videˇt
hloucˇek sveˇtlejˇs´ıch bod˚u. Da´ se tedy prˇedpokla´dat, zˇe vhodny´m filtrem eliminujeme osa-
moceny´ sveˇtly´ bod uprostrˇed a zvy´razn´ıme oblasti, kde je takovy´ch sveˇtly´ch bod˚u v´ıce.
Zlepsˇen´ı na´m prˇinese odfiltrova´n´ı vysoky´ch frekvenc´ı. Jelikozˇ ma´me obraz prˇed zpeˇtnou
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(a) Vy´sledny´ obraz (b) Zveˇtsˇeny´ obraz v okol´ı strˇedu
Obra´zek 8.15: Obraz po fa´zove´ korelaci
Fourierovou transformac´ı ve frekvencˇ´ım spektru, vyuzˇijeme vztah (5.1) Fourierovy trans-
formace a konvoluce a provedeme konvoluci na frekvencˇn´ım spektru. Ta se realizuje
na´soben´ım obrazove´ matice Gaussovou dvourozmeˇrnou funkc´ı.
Obra´zek 8.16: Gaussova dvourozmeˇrna´ funkce
Obra´zek 8.17: Obraz fa´zove´ korelace po odfiltrova´n´ı
Vy´sledek korelace s odfiltrova´n´ım vysoky´ch frekvenc´ı je na obra´zku (8.17). Vy´sledek
je vsˇak velice citlivy´ vzhledem k pouzˇite´mu rozptylu Gaussovy funkce. Prˇi volbeˇ rozptylu
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z intervalu 〈600, 6000〉 pro na´sˇ prˇ´ıpad vycha´z´ı maximum na sourˇadnic´ıch [266, 253]. Prˇi
volbeˇ hodnoty rozptylu mimo tento interval se maximum v obraze posouva´. Pro jine´
rozptyly je obraz uka´za´n na obra´zku (8.18).
(a) Rozptyl=100, maximum [264, 253] (b) Rozptyl=8000, maximum [252, 256]
Obra´zek 8.18: Vy´sledne´ obrazy po fa´zove´ korelaci s filtrova´n´ım
Nyn´ı hleda´me v obraze (8.17) maximum (kapitola 7.2). Sourˇadnice maxima ve svisle´m
smeˇru od strˇedu na´m urcˇuje natocˇen´ı p˚uvodn´ıch obraz˚u v˚ucˇi sobeˇ. Sourˇadnice ve vo-
dorovne´m smeˇru od strˇedu obrazu pak uda´va´ hodnotu zveˇtsˇen´ı, kterou je nutno jesˇteˇ
odlogaritmovat, nebot’ ma´me obraz v log-pola´rn´ıch sourˇadnic´ıch (obra´zek 8.19).
Obra´zek 8.19: Interpretace vy´sledku
V programu je k tomuto urcˇena funkce GeneralCorrelation, ktera´ v sobeˇ zahrnuje
funkci MultiplicationGauss, ktera´ prova´d´ı jizˇ zminˇovanou konvoluci na frekvencˇn´ım spek-
tru.
void Matrix::GeneralCorrelation(Matrix *p, Matrix *p1, Matrix *p2,double n1,double n2,int variability)
{
// konvoluce se provede, ovsem na spektralni oblasti(tj. v tomto
// pripade jeste pred zpetnou furrier transformaci)
p1->FFTFwd();
p2->FFTFwd();
p1->TransferSpectrum(p1->GetpArray());
p2->TransferSpectrum(p2->GetpArray());
p2->ComplexConjugate(p2->GetpArray());
Ipp32fc Number;
for (int i=0;i<p->GetSize().GetHeight();i++)
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{
for (int j=0;j<p->GetSize().GetWidth();j++)
{
float a = p1->GetpArray(j,i).re;
float b = p1->GetpArray(j,i).im;
float c = p2->GetpArray(j,i).re;
float d = p2->GetpArray(j,i).im;
Number.re = (a*c - b*d)/((p1->GetpArraySpectrum(j,i).re+n1)*(p2->GetpArraySpectrum(j,i).re+n2));
Number.im = (a*d + b*c)/((p1->GetpArraySpectrum(j,i).re+n1)*(p2->GetpArraySpectrum(j,i).re+n2));
p->SetpArray(j,i,Number);
}
}
//preskladam pole --- provedu pronasobeni hodnot gauss funkci --- a preskladam zpet
// preskladani zaridi primo metoda MultiplicationGauss
p->MultiplicationGauss(p->GetpArray(),variability);
/////////////////////////////////////////////////////////////////////
p->FFTInv();
p->Reshuffle(p->GetpArray());
p->TransferSpectrum(p->GetpArray());
p->FindMaxMin(p->GetpArraySpectrum());
return;
}
8.3.5. Vy´pocˇet rychlosti
Hodnota zveˇtsˇen´ı pro na´sˇ prˇ´ıpad vysˇla 1, 1146. K vy´pocˇtu rychlosti potrˇebujeme de´lku
u´seku, kterou objekt urazil. To je rozd´ıl vzda´lenost´ı s0 − s1. Vzda´lenost s1 je urcˇena
z velikosti pozna´vac´ı znacˇky, s0 dostaneme jako na´sobek zveˇtsˇen´ı a vzda´lenosti s1. Zmeˇna
vzda´lenosti je prˇ´ımo u´meˇrna´ zveˇtsˇen´ı objektu. To znamena´, zˇe o kolik se zveˇtsˇ´ı objekt,
o tolik se zveˇtsˇ´ı vzda´lenost objektu.
∆s = s0 − s1 = s0 − s1 = k · s1 − s1,
kde k je koeficient zveˇtsˇen´ı.
Geometricke´ zna´zorneˇn´ı je na obra´zku (8.20). Prˇi nacˇten´ı vstupn´ıch obra´zk˚u v opacˇne´m
porˇad´ı, mu˚zˇeme dostat koeficient k mensˇ´ı nezˇ 1. Jedna´ se pak o koeficient zmensˇen´ı
objektu. V tomto prˇ´ıpadeˇ zmeˇn´ıme vy´pocˇet ∆s a nebo koeficient zveˇtsˇen´ı dostaneme
prˇevra´cenou hodnotou koeficientu zmensˇen´ı.
Pak lze rychlost vypocˇ´ıtat dle vzorce (8.8).
v =
s(k − 1)
t
, (8.8)
kde k je koeficient zveˇtsˇen´ı a s je vzda´lenost nejbl´ızˇe nameˇrˇene´ho objektu.
Obra´zek 8.20: Geometricke´ zna´zorneˇn´ı zveˇtsˇen´ı
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9. Prakticke´ oveˇrˇen´ı
K oveˇrˇen´ı, zda na´m vy´pocˇty da´vaj´ı veˇrohodne´ vy´sledky jsme fotili vozidlo pohybuj´ıc´ı
se od meˇrˇ´ıc´ıho stanoviˇsteˇ. Sn´ımky byly porˇ´ızeny digita´ln´ım fotoapara´tem, ktery´ sn´ımal
objekt rychlost´ı 3 sn´ımky za sekundu. Rychlost vozidla jsme meˇrˇili pomoc´ı navigacˇn´ıho
syste´mu GPS.
Obra´zek 9.1: Referencˇn´ı sn´ımek
Nejprve jsme provedli kalibraci sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı (popsa´no v kapitole 8.2), v nasˇem
prˇ´ıpadeˇ to byla digita´ln´ı zrcadlovka Canon EOS 30D + objektiv s ohniskovou vzda´lenost´ı
90 mm . Porˇ´ıdili jsme referencˇn´ı sn´ımek, pro ktery´ bylo vozidlo ve vzda´lenosti 42m od
meˇrˇ´ıc´ıho stanoviˇsteˇ, a v tomto obraze jsme nameˇrˇili de´lku pozna´vac´ı znacˇky 168 pixel˚u.
K vy´pocˇtu rychlosti potrˇebujeme v obraze zmeˇrˇit rozmeˇr pozna´vac´ı znacˇky, ktera´
slouzˇ´ı pro prvotn´ı urcˇen´ı vzda´lenosti objektu. Pro jednoduchost prova´d´ıme meˇrˇen´ı rucˇneˇ.
Rozmeˇr znacˇky meˇrˇ´ıme ve sn´ımku, ve ktere´m je objekt zachycen co nejbl´ızˇe k meˇrˇ´ıc´ımu
stanoviˇsti. Veˇtsˇinou znacˇku nameˇrˇ´ıme kolem 250 pixel˚u, proto chyba 5 pixel˚u ma´ za
na´sledek pouze 2% chybu ve vy´pocˇtu.
Oveˇrˇen´ı prˇi rychlosti 23 km/h
Prvn´ı se´rii fotek jsme porˇizovali prˇi rychlosti vozidla 23km/h (dle GPS). Sn´ımek v cˇase
Obra´zek 9.2: Sn´ımek v cˇase t = 0
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(a) Sn´ımek v cˇase t = 1 s (b) Sn´ımek v cˇase t = 2 s
Obra´zek 9.3: Sn´ımky vda´leneˇjˇs´ıho objektu
t = 0 s je na obra´zku (9.2). V tomto obraze jsme nameˇrˇili de´lku pozna´vac´ı znacˇky 254 px.
Dı´ky informac´ım z referencˇn´ıho sn´ımku jsme vypocˇ´ıtali neprˇ´ımou u´meˇrou (vzorec 8.1)
vzda´lenost objektu 27, 7m. To je potrˇebna´ hodnota pro vy´pocˇet rychlosti. Vsˇechny sn´ımky
jsou upraveny na rozmeˇr 512×512. Je jim prˇideˇlena maska, ktera´ orˇezˇe okol´ı objektu (viz.
kapitola 8.3.1). To je nutne´ vykonat prˇed vlozˇen´ım sn´ımk˚u do programu. Ru˚zne´ masky
jsou videˇt na obra´zku (9.4).
Sn´ımky v cˇasech t=1 s a t=2 s jsou na obra´zku (9.3).
Koeficent zveˇtsˇen´ı mezi sn´ımkem v cˇase t = 0 s a sn´ımkem v cˇase t = 1 s meˇl dle
nasˇeho programu hodnotu k = 1, 242. Pr˚umeˇrna´ rychlost vozidla na u´seku 6, 8m pak
vysˇla v = 24 km/h.
Koeficent zveˇtsˇen´ı mezi sn´ımkem v cˇase t = 0 s a sn´ımkem v cˇase t = 2 s meˇl dle nasˇeho
programu hodnotu k = 1, 494. Pr˚umeˇrna´ rychlost vozidla na u´seku 13, 7m pak vysˇla
v = 24, 7 km/h.
(a) 1.Maska (b) 2.Maska
Obra´zek 9.4: Ru˚zne´ tvary masek
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Oveˇrˇen´ı prˇi rychlosti 50 km/h
Druhou se´rii fotek jsme porˇizovali prˇi rychlosti vozidla 50km/h (dle GPS). Na sn´ımku
v cˇase t = 0 s jsme nameˇrˇili de´lku pozna´vac´ı znacˇky 250 pixel˚u. Dı´ky informac´ım z refe-
rencˇn´ıho sn´ımku jsme vypocˇ´ıtali, zˇe objekt byl v cˇase t = 0 s vzda´len 28, 2m od stanoviˇsteˇ
sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı.
Koeficent zveˇtsˇen´ı mezi sn´ımkem v cˇase t = 0 s a sn´ımkem v cˇase t = 0, 667 s meˇl dle
nasˇeho programu hodnotu k = 1, 355. Pr˚umeˇrna´ rychlost vozidla na u´seku 10m pak vysˇla
v = 54, 1 km/h.
Oveˇrˇen´ı prˇi rychlosti 80 km/h
Trˇet´ı se´rii fotek jsme porˇizovali prˇi rychlosti vozidla 80km/h (dle GPS). Na sn´ımku
v cˇase t = 0 s jsme nameˇrˇili de´lku pozna´vac´ı znacˇky 229 pixel˚u. Dı´ky informac´ım z refe-
rencˇn´ıho sn´ımku jsme vypocˇ´ıtali, zˇe objekt byl v cˇase t = 0 s vzda´len 30, 8m od stanoviˇsteˇ
sn´ımac´ıho zarˇ´ızen´ı.
Koeficent zveˇtsˇen´ı mezi sn´ımkem v cˇase t = 0 s a sn´ımkem v cˇase t = 0, 333 s meˇl dle
nasˇeho programu hodnotu k = 1, 242. Pr˚umeˇrna´ rychlost vozidla na u´seku 7, 4m pak
vysˇla v = 80, 67 km/h.
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Obra´zek 10.1: Uka´zka programu pocˇ´ıtaj´ıc´ıho zveˇtsˇen´ı
K naprogramova´n´ı aplikace jsme pouzˇili teˇchto postrˇedk˚u:
Ubuntu
je komunitn´ı operacˇn´ı syste´m na ba´zi Linuxu.
C++ programovac´ı jazyk
je rozsˇ´ıˇren´ı jazyka C. C++ podporuje neˇkolik programovac´ıch styl˚u jako je procedura´ln´ı
programova´n´ı, objektoveˇ orientovane´ programova´n´ı a genericke´ programova´n´ı.
Code::Blocks
je svobodne´ multiplatformn´ı vy´vojove´ prostrˇed´ı zameˇrˇene´ na programovac´ı jazyky C a
C++. Podporuje vyuzˇit´ı v´ıce prˇekladacˇ˚u. Je vyv´ıjeno v C++ s vyuzˇit´ım wxWidgets tool-
kitu.
wxWidgets
je free software/open source multiplatformn´ı widget toolkit. Je to knihovna za´kladn´ıch
element˚u pro tvorbu graficke´ho uzˇivatelske´ho rozhran´ı (GUI). Knihovna je implemen-
tova´na v C++, ale jej´ı pouzˇ´ıva´n´ı je mozˇne´ v mnoha beˇzˇneˇ pouzˇ´ıvany´ch programovac´ıch
jazyc´ıch.
GCC
jsou kompila´tory jazyka C i C++, ktere´ najdeme v mnoha operacˇn´ıch syste´mech. V Li-
nuxu se standardneˇ pouzˇ´ıva´ GCC (The GNU Compiler Collection).
Intel Integrated Performance Primitives for Intel
je knihovna od intelu napsana´ v C++ a je pod operacˇn´ım syste´mem Linux volneˇ ke
stazˇen´ı. Z te´to knihovny jsme vyuzˇili funkci FFT.
50
11. ZA´VEˇR
11. Za´veˇr
Podarˇilo se na´m vytvorˇit program pro vy´pocˇet rychlosti objektu ze dvou sn´ımk˚u
o rozmeˇrech 512 × 512. Program je schopen nacˇ´ıst a ulozˇit sn´ımky ve foma´tech JPG
a PNG. Po nacˇten´ı dvou sn´ımk˚u lze v programu prove´st vy´pocˇet na koeficient zveˇtsˇen´ı.
A po nameˇrˇen´ı rozmeˇru znacˇky ve sn´ımku blizˇsˇ´ıho objektu vypocˇ´ıta´ rychlost.
Z vy´sledk˚u prakticke´ho meˇrˇen´ı (kapitola 9) je videˇt, zˇe vypocˇtena´ rychlost je velmi
podobna´ rychlosti nameˇrˇene´ pomoc´ı navigacˇn´ıho syste´mu GPS. Zde je ota´zkou, jak moc
prˇesneˇ syste´m GPS doka´zˇe rychlost meˇrˇit. V prvn´ı a trˇet´ı se´rii sn´ımk˚u je rychlost te´meˇrˇ
totozˇna´, liˇs´ı se o desetinu hodnoty. U druhe´ se´rie sn´ımk˚u prˇi rychlosti 50 km/h se vypocˇtena´
hodnota liˇs´ı od nameˇrˇene´ asi o 8%. To mohlo by´t zp˚usobeno nerovnomeˇrnou rychlost´ı j´ızdy
vozidla. Lze tedy rˇ´ıct, zˇe metoda meˇrˇen´ı rychlosti objektu pomoc´ı Fourierovy transformace
funguje spolehliveˇ.
K vy´pocˇtu rychlosti potrˇebujeme v obraze zmeˇrˇit rozmeˇr znacˇky. Meˇrˇen´ım pozna´vac´ı
znacˇky vna´sˇ´ıme chybu do vy´pocˇtu rychlosti, protozˇe meˇrˇen´ı za´vis´ı na subjektivn´ım po-
souzen´ı. Meˇrˇen´ı by sˇlo zprˇesnit automatickou identifikac´ı znacˇky a zmeˇrˇen´ı jej´ı de´lky.
Bylo by vy´hodne´ sn´ımat objekt po cˇasteˇjˇs´ıch cˇasovy´ch intervalech a pocˇ´ıtat tak vy´voj
rychlosti v za´vislosti na cˇase, protozˇe vsˇak pocˇ´ıta´me rychlost pouze ze dvou sn´ımk˚u,
dostaneme pouze pr˚umeˇrnou rychlost objektu v dane´m cˇasove´m intervalu.
Program na vy´pocˇet rychlosti by se mohl da´le vyv´ıjet tak, aby automaticky rozpo-
znal pozna´vac´ı znacˇku a zmeˇrˇil jej´ı rozmeˇr. Da´le by program mohl umeˇt automaticky
prˇiˇradit masku nacˇ´ıtany´m obra´zk˚um, ktera´ je d˚ulezˇita´ pro spra´vnou registraci obraz˚u.
Tyto doplnˇky jsou jizˇ nad ra´mec te´to diplomove´ pra´ce.
Tato metoda je univerza´ln´ı metodou meˇrˇen´ı rychlosti v ose pohybu dane´ho objektu,
u ktere´ho stacˇ´ı zna´t jeho geometricke´ vlastnosti.
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12. Seznam pouzˇity´ch zkratek
a symbol˚u
F frekvencˇn´ı spektrum obrazu
F frekvencˇn´ı spektrum obrazu, jehozˇ prvky jsou komplexneˇ sduzˇena´ cˇ´ısla
F prˇ´ıma´ Fourierova transformace
F−1 zpeˇtna´ Fourierova transformace
f(x, y) dvourozmeˇrne´ pole obrazu
g konvolucˇn´ı ja´dro
δ Dirak˚uv impuls
N rozmeˇr obrazove´ matice
px jednotka pixel
GPS (Global Positioning System) vojensky´ polohovy´ druzˇicovy´ syste´m
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